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Streszczenie

Przedmiotem niniejszej rozprawy doktorskiej jest problematyka personalizacji w za-
daniu rozpoznawania treSci humorystycznych. Celem pracy bylo opracowanie nowa-
torskich modeli przetwarzania jezyka naturalnego (ang. natural language processing,
NLP), ktére uwzgledniaja zréznicowane, indywidualne poczucie humoru uzytkow-
nikéw. Dotychczasowe podejScia w rozpoznawaniu humoru koncentrowaly sie na
uogoélnionych modelach, co prowadzito do zaniedbywania subiektywnych odczu¢
odbiorcéw. W ramach pracy dokonano szczegétowego przegladu teorii humoru oraz
metod jego automatycznego rozpoznawania, wskazujac na istniejace luki badawcze
w zakresie personalizacji. Opracowane w rozprawie modele bazuja na zaawansowa-
nych architekturach sieci neuronowych, takich jak GRU oraz mechanizmy atencji,
ktére pozwalaja na precyzyjne uwzglednienie specyfiki uzytkownika. Modele te zo-
staly przetestowane na danych o réznym kontekscie kulturowym i jezykowym, co
umozliwito weryfikacje ich zdolnosci do dostosowywania sie do indywidualnych pre-
tferencji w percepcji humoru. Dodatkowo, zastosowanie technik transferu wiedzy, a
takze zaawansowane badania nad procesem uczenia modeli na r6znych zestawach da-
nych przy wykorzystaniu wielokrotnych foldéw, znaczaco zwiekszyto efektywnos¢ i
elastycznos¢ tych modeli. Takie podejscie pozwolilo na doglebne zbadanie zdolnosci
modeli do generalizacji oraz adaptacji do nowych obszaréw tematycznych, jednocze-
$nie uwzgledniajac zr6znicowane, indywidualne preferencje uzytkownikéw. Badania
objety réwniez poréwnanie wynikéw generowanych przez model ChatGPT-3.5 z re-
zultatami uzyskiwanymi przez spersonalizowane modele predykcyjne. Chociaz mo-
del generatywny wykazal wysoka skutecznosé, to spersonalizowane podejscie oka-
zalo sie bardziej adekwatne w kontekscie rozpoznawania humoru zgodnie z indywi-
dualnymi upodobaniami odbiorcéw. Rozprawa ta dostarcza istotnych dowodéw na
to, ze personalizacja w zadaniu rozpoznawania treSci humorystycznych znaczaco po-
prawia jakos¢ predykcji, wykraczajac poza mozliwo$ci modeli uogélnionych. Wyniki
pracy wskazuja na konieczno$¢ indywidualizacji systeméw NLP, co otwiera nowe
horyzonty w zakresie analizy i generowania tre$ci dopasowanych do specyficznych
potrzeb i preferencji uzytkownikéw, stanowiac znaczacy wkilad w rozwdj tej dzie-

dziny.



Abstract

The subject of this doctoral dissertation is the issue of personalization in the task
of recognizing humorous content. The aim of the study was to develop innovative
natural language processing (NLP) models that take into account the diverse, indi-
vidual sense of humor of users. Previous approaches to humor recognition focused
on generalized models, which led to the neglect of subjective audience perceptions.
As part of the research, a detailed review of humor theories and methods for its
automatic recognition was conducted, identifying existing research gaps related to
personalization. The models developed in this dissertation are based on advanced
neural network architectures, such as GRU and attention mechanisms, which allow
for precise consideration of user-specific traits. These models were tested on datasets
with different cultural and linguistic contexts, enabling the verification of their ability
to adapt to individual preferences in humor perception. Additionally, the applica-
tion of knowledge transfer techniques, as well as advanced research on the training
process of models using multiple data sets and fold-based methods, significantly im-
proved the models” efficiency and flexibility. This approach allowed for an in-depth
examination of the models’ generalization abilities and their adaptation to new the-
matic domains, while still accounting for the diverse, individual preferences of users.
The research also included a comparison of results generated by the ChatGPT-3.5 mo-
del with those obtained by personalized predictive models. Although the generative
model demonstrated high effectiveness, the personalized approach proved to be more
suitable for recognizing humor in line with the individual preferences of the audience.
This dissertation provides substantial evidence that personalization in the task of hu-
mor recognition significantly improves prediction quality, surpassing the capabilities
of generalized models. The findings emphasize the necessity for the individualization
of NLP systems, which opens new horizons in the analysis and generation of content
tailored to specific user needs and preferences, making a significant contribution to
the development of this field.
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1 WSTEP

Smiech to jedna z najbardziej pierwotnych reakcji cztowieka, jaka mozemy wyrazié
podczas wzajemnej komunikacji. Niezaleznie od tego, czy jego Zrédio tkwi w celo-
wym rozémieszeniu kogo$, czy w wyniku niezamierzonego przypadku, jedno po-
zostaje niezmienne — nasze poczucie humoru jest subiektywne. Podobiefistwo roz-
poznawania $mieszno$ci wérdd ludzi istnieje pod wzgledem bardziej powszechnej
reakcji na wybrane fragmenty tekstu w okreslonych grupach spolecznych lub kultu-
rach. Jednak niektére osoby moga odbiera¢ pewne tresci za zabawne, podczas gdy
inne og6lnie postrzegaja je jako dziwne lub nudne. Czesto nietypowe, odbiegajace od
normy postrzeganie tekstu jest ignorowane. Zaréwno uogolnienie, jak i subiektyw-
nos¢ skupiaja sie na samym tekScie, w tym na znaczeniu tych danych. Kiedy jednak
probujemy zmierzy¢ poziom S$mieszno$ci, obrazliwoéci lub zestawienia danych hu-
morystycznych, staje sie to zadaniem catkowicie zaleznym od konkretnego czlowieka
i jego wlasnej perspektywy interpretacji Smiesznosci (Rys. 3). Obie te perspektywy to
tylo cze$¢ mozliwych kontekstéw interpretacji humoru, poza nimi istnieje tez skon-
centrowanie na ocenie ogolnej Smiesznosci zniezwiazanej z wlasnymi odczuciami,
ocena samego siebie czy ocena tego co uwazam jako czes$¢ spotecznosci, a takze co
uwazam na temat odczué spolecznosci nie bedac jej czeécia. Co wiecej, nie tylko
perspektywa odbioru tresci jest czynnikiem wplywajacym na odbiér tresci humory-
stycznych. Mozna doda¢ szerszy kontekst, czasu, nastroju, dialogu, watku, sytuacji
(Rys. 1).

Bez wzgledu na dziedzine badawcza, jaka mozna sie zajmowac, w obliczu duzej
ilodci informacji i danych stosujemy rézne sposoby na wydobycie pewnej wiedzy. Aby
zbada¢ zaleznosci, wykry¢ trendy oraz wyciagna¢ wnioski z uzyskanych danych czy
wynikéw eksperymentéw, korzystamy z powszechnie stosowanego podejscia: gene-
ralizacji. To podejécie pozwala dostrzec istotne wzorce w posiadanych danych, ale
niesie ze soba pewien koszt. Skupiajac sie na wiekszosci, pomijamy mniejszo$¢. Jej
jedynym zastosowaniem staje sie podkreslenie wiekszosci, a dalszy zysk informa-
cyjny nie istnieje lub okazuje sie szumem, ktéry zaburza hipotezy badawcze. Czesto
pomijamy informacje, jaka niosa za soba wyniki odstajace, mniejszosciowe. Ten nieod-
kryty potencjat staje sie szczegélnie zauwazalny w przypadku zadan, ktére opieraja
sie na pewnej perspektywie, opinii lub odczuciu danej osoby. Do tej kategorii nalezy
np. poczucie humoru, czyli okreélanie pewnego rodzaju ksztattu Smiesznosci danego

cztowieka.
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Rysunek 1: Przedstawienie tego, co moze mie¢ wplyw na czlowieka poprzez rézne perspek-
tywy postrzegania Smiesznosci. Jako odbiorca mozemy ocenia¢ komunikat subiek-
tywnie (czerwony) ale tez to, jak w naszej ocenie jest postrzegane przez nadawce
(fioletowy), przez danego odbiorce (brazowy) czy dana grupe odbiorcéw (z6tty).
Ponadto, na ocene moga wplyna¢ réwniez czynniki takie jak nastréj (niebieski),
pora dnia (zielony) czy pogoda (r6zowy). (Zrédto: Opracowanie wiasne).

W kontekscie badani nad przetwarzaniem jezyka naturalnego, szczegélnie w odnie-
sieniu do oceny humoru, jest obecny widoczny brak aspektu personalizacji. Poczucie
humoru jest wysoce subiektywne, a réznice w jego odbiorze sa na tyle znaczace,
ze trudno jest znalez¢ dwie osoby o identycznym poczuciu humoru. Dlatego, aby
badania byly kompletne i uzupeinione o te dodatkowa perspektywe, konieczne jest
uwzglednienie r6znorodnosci indywidualnych reakcji na humor (Rys. 1).

Definiujac subiektywnos$¢, mozna podaé przyklady, takie jak ulubiony film, poczu-
cie humoru czy najlepszy jezyk programowania. Réznorodnos$¢ odpowiedzi, ktére
moga sie pojawié, jest nieskoriczona, poniewaz nie ma ludzi o identycznych opi-
niach ani jednego poprawnego wyboru w zadnej z wymienionych dziedzin. Podej-
Scie stosowane regularnie, nie tylko w przetwarzaniu jezyka naturalnego, ale ogélnie
w badaniach, zapewnia nam rozwiazanie, ktére wybiera faworyta poprzez gtosowa-
nie wiekszos$ciowe. Metoda ta wydaje sie by¢ najbardziej intuicyjna, ale co z grupami
mniejszoSciowymi, ktére mogly wybrac inne opcje? Metoda rankingowa odcina mniej
popularne opcje, jednoczesnie eliminujac anotacje mniejszosci.

Kazdy czlowiek, niezaleznie od swojego pochodzenia kulturowego, ma swdj su-
biektywny poglad na kwestie takie jak odbiér emocjonalny, wrazliwo$¢ na tres$¢ czy
poczucie humoru. W dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego perspektywa uzyt-

kownika jest jednym z najbardziej fascynujacych i wymagajacych kierunkéw. Jest
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waznym elementem komunikacji i wytworem ludzkiej madrosci i kreatywno$ci. Wraz
z rozwojem sztucznej inteligencji konieczne jest, aby komputery analizowaly i rozu-
mialy humor tak jak ludzie, w celu poprawy inteligencji jezykowej komputeréw i
wydajnosci interakcji cztowiek-komputer. Kiedy komputery wchodza w interakcje z
ludZmi, jesli moga modelowa¢ humor w ludzkim jezyku, a tym samym dokladnie
identyfikowa¢ i rozumie¢ humorystyczne znaczenie jezyka, sprawi to, ze komunika-
¢ja bedzie bardziej humanitarna. Badania w dziedzinie sztucznej inteligencji poswie-
cone sa wydobywaniu wzorcéw ludzkich zachowar i kategorii poznawczych, dlatego
tak wazne dla rozwoju sztucznej inteligencji jest wykorzystanie komputeréw do mo-
delowania humoru i wydobywania jego istoty.

Ostatnie lata pokazaly, ze subiektywnemu obszarowi przetwarzania jezyka natural-
nego poswieca sie stopniowo coraz wiecej uwagi, cho¢ wciaz stosunkowo mniej niz
dominujace podejécie uogodlniajace. Jest to szczeg6lnie widoczne, gdy koncentrujemy
sie na pojedynczym zadaniu personalizagji, takim jak wykrywanie emocji, mowa nie-
nawisci lub zabawa. Cho¢ posrednio sygnalizuje to réznice w ilodci badari, mozli-
wosci, jakie tkwia w spersonalizowanym wykorzystaniu danych nawet w ramach
pojedynczego subiektywnego zadania, sa bardzo obiecujace (Kanclerz i in., 2020,
2021). Posdrednia kwestia, ktéra zwykle sie pomija, jest natura grup i podgrup, ktére
mozna wyrézni¢ na podstawie ogélnych cech poczucia humoru jednostek. Grupy te
mozna posortowaé wedtug wieku, plci, pogladéw politycznych, zawodu i wielu in-
nych cech (Hofmann i in., 2020). Niewatpliwie pozwoli to na doktadniejszy obraz po-
czucia humoru w poszczeg6lnych grupach, ale nadal pozostanie ogélnie uogélnione.
Istotne jest to, ze w kazdej grupie nadal bedziemy obserwowa¢ wyjatkowe jednostki,
ktoére ostatecznie zostana pominiete w wiekszosci. Niezaleznie od tego, podazajac
ta Sciezka, moglibysmy stworzy¢ w ramach wspomnianych grup podgrupy, ktére
beda doktadniej sortowaé uzytkownikéw, zachowujac jednocze$nie podejscie genera-
lizujace. Co wiecej, prowadziloby to do powstawania coraz wiekszej liczby podgrup,
ktére na nowo ustalalyby zloty standard dla pojedynczej grupy, wciaz noszac uogol-
nienia, dopdki nie skupimy sie na kazdej osobie z osobna. Ten koricowy produkt
wyznacza standardy poczucia humoru na osobe, co w istocie oznacza personalizacje
humoru. W ten sposéb eliminujemy mozliwo$¢ zignorowania osoby o nietypowym
poczuciu humoru. Biorac pod uwage perspektywe kryjaca sie w personalizacji (Ka-
zienko i in., 2023; Koconi i in., 2023, 2021b; Mieleszczenko-Kowszewicz i in., 2023), za-
istniala potrzeba scenariuszy, w ktérych istnialaby mozliwos¢ sprawdzenia ré6znych
kombinacji podmiotowosci i jej wptywu na dziatanie modelu. ZamierzaliSmy wdro-
zy¢ fuzje danych, ktéra mogtaby poprawi¢ ogélna wydajnos¢ spersonalizowanego
rozumowania, pokazujac, ktéra kombinacja stosunku subiektywnosci do uogoélnienia
jest optymalna. Nasze badania zaowocowaly odkryciem gléwnych korzysci ptyna-
cych z modeli trenowanych na w petni subiektywnym, potaczonym zbiorze danych,
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a takze zauwazeniem, ze skutecznie zwieksza to jakos¢ spersonalizowanych archi-
tektur glebokiego uczenia sie. To osiagniecie jest szczegdlnie ekscytujace, poniewaz
otwiera drzwi do mozliwosci, jakie kryje sie w dziedzinie fuzji danych.

Modele generatywne stanowia kluczowa technologie w dziedzinie sztucznej inte-
ligencji, szczegblnie w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Ich zadaniem
jest tworzenie nowych tresci na podstawie wzorcow wyuczonych z duzych zbioréw
danych. W odréznieniu od tradycyjnych modeli predykcyjnych, modele generatywne
nie tylko analizuja istniejace dane, ale réwniez potrafia generowa¢ nowe zdania, ktére
odzwierciedlaja strukture i sens oryginalnych danych. Bazuja najczesciej na architek-
turze transformera, co pozwala im na efektywne przetwarzanie dlugich sekwencji
tekstu, uwzgledniajac ztozone relacje miedzy stowami.

Jednym z najnowoczes$niejszych przykladéw takich modeli jest ChatGPT-3.5, ktéry
jest rozwinieciem technologii Generative Pretrained Transformer (GPT). ChatGPT-3.5
zostal przetrenowany na olbrzymich zbiorach danych tekstowych, co pozwala mu na
prowadzenie rozméw w sposéb naturalny i kontekstowy. Dzieki zdolnosci do prze-
twarzania wielkoskalowych danych i uczenia sie z r6znorodnych Zrédet, ChatGPT-
3.5 moze generowac teksty o wysokiej spéjnosci i koherencji, dostosowujac sie do
szerokiego zakresu tematéw. Jednoczes$nie, jego architektura umozliwia bardziej za-
awansowana interakcje z uzytkownikami, co czyni go jednym z czotowych narzedzi
w dziedzinie NLP. Majac to na wzgledzie, w ramach niniejszej pracy wykonano takze
badania zdolnosci modelu ChatGPT-3.5 do klasyfikacji (rozpoznawania) humoru dla

dwoch wybranych zbioréw referencyjnych.

1.1 HUMOR JAKO KONSTRUKT PSYCHOLOGICZNY I JEZYKOWY

Uczucie rozbawienia jest odczuwane przez kazda osobe inaczej. Zjawisko to ulega
dalszemu wzmocnieniu w przypadku tekstéw, gdzie wazna role odgrywa takze do-
bér stéw i ich réznorodne oddziatywanie na konkretnego uzytkownika. Zarysowano
zatem naturalna potrzebe modelowania indywidualnego poczucia humoru uzytkow-
nika.

Humor jest ztozonym zjawiskiem, ktére mozna analizowa¢ zaréwno z perspektywy
psychologicznej, jak i jezykowej. Psychologiczne podejscie do humoru koncentruje sie
na emocjonalnych i kognitywnych reakcjach wywotanych przez $mieszne bodzce. Hu-
mor moze pelni¢ rézne funkcje, takie jak poprawa nastroju, redukcja stresu, wzmac-
nianie wiezi spolecznych czy tez demonstracja inteligencji i kreatywno$ci. Klasyczne
teorie psychologiczne, takie jak teoria sprzecznosci, teoria nadwyzki energii czy teoria
ulgi, staraja sie wyjasni¢ mechanizmy, ktére prowadza do tego, Zze co$ jest odbierane
jako zabawne.
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Z jezykowego punktu widzenia, humor jest wynikiem specyficznego uzycia jezyka,
ktére wywotuje $miech lub rozbawienie. Moze to obejmowac gry stéw, ironie, sar-
kazm, absurdalne sytuacje czy nieoczekiwane zwroty akcji. Badania nad humorem
jezykowym skupiaja sie na analizie struktur gramatycznych, semantycznych i prag-
matycznych, ktére sa charakterystyczne dla zartéw i dowcipéw. W kontekscie prze-
twarzania jezyka naturalnego (NLP), analiza humoru staje sie szczeg6lnie trudna ze
wzgledu na jego subiektywny charakter oraz kontekstualne uwarunkowania.

Zaréwno psychologiczne, jak i jezykowe aspekty humoru wskazuja na jego wie-
lowymiarowos¢ i ztozono$¢é. Zrozumienie, co sprawia, Ze co$ jest zabawne, wymaga
uwzglednienia indywidualnych réznic w odbiorze humoru, jak i specyfiki uzytych
srodkéw jezykowych. Badania nad humorem w konteksécie NLP musza zatem uwzgled-
nia¢ personalizacje, aby precyzyjnie oceni¢ Smieszno$¢ w sposéb dostosowany do
indywidualnych odbiorcéw.

1.2 MOTYWACJA I KONTEKST BADAN

Przeglad literatury (Rozdzial 2) wykazatl, ze wiekszo$¢ istniejacych modeli NLP nie
uwzglednia indywidualnych réznic w odbiorze humoru, co stanowito punkt wyjscia
do dalszych badan. Podczas poznawania wiedzy na temat poczucia humoru w kon-
tekScie przetwarzania jezyka naturalnego, wystepuje zauwazalny brak prac w obsza-
rze personalizacji, pomimo istotnej cechy poczucia humoru, jaka jest subiektywnos¢.
Nie istnieje bowiem jedno takie samo poczucie humoru, nie ma nawet grup ludzi,
ktoére podzielaja swoje poczucie humoru w catosci - kazdy czlowiek ma swoje wia-
sne, ksztattowane od poczatku zycia poczucie humoru. To, co jedna osobe rozémiesza,
moze pozostawi¢ inna zupelnie obojetna lub nawet zirytowana. Ta subiektywno$¢
stwarza wyzwanie dla algorytméw NLP, ktére maja za zadanie oceni¢ lub generowac
treSci humorystyczne. Standardowe modele NLP sa zwykle trenowane na duzych
zbiorach danych i daza do usrednionych wynikéw, co moze prowadzi¢ do utraty
istotnych niuanséw zwiazanych z osobistymi preferencjami. Humor jest dziedzina
zbadana na pewnym poziomie, ktéry nie ukazuje pelnego potencjatu tej tematyki, a
sama $miesznos$¢ nie jest analizowana w kontekscie zrozumienia czym wlasciwie jest.

1.3 CEL I ZAKRES PRACY

Niniejsza praca doktorska ma na celu zglebienie oraz dekompozycje zadania rozpo-
znawania $mieszno$ci w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Analiza
literaturowa pozwolila na zweryfikowanie obecnego stanu wiedzy w tej dziedzinie

oraz zauwazenie potrzeby rozszerzenia dotychczasowych badar o nowe rozwiazania,
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Rysunek 2: R6znica miedzy perspektywa uogdlniona (gérna) i spersonalizowana (dolna). W
pierwszym dla kazdego uzytkownika dostepna jest ta sama prognoza. W drugim
model generuje rézne prognozy na podstawie indywidualnych preferencji uzyt-
kownika. (Zrédto: (Bielaniewicz i in., 2022a)).

whnioski i efekty doglebnych prac badawczych. rzeprowadzono szczegétowy przeglad
literatury dotyczacy istniejacych metod rozpoznawania humoru w NLP, identyfikujac
zaréwno osiagniecia, jak i luki w badaniach. Analiza ta stanowita podstawe do sfor-
mulowania celéw i metod badawczych pracy. Opracowano nowe metody i algorytmy,
ktére umozliwiaja rozpoznawanie humoru z uwzglednieniem indywidualnych pre-
ferencji uzytkownikéw. Personalizacja stanowi kluczowy element tych metod, odpo-
wiadajac na potrzebe bardziej precyzyjnego i adekwatnego oceniania Smiesznosci. W
ramach pracy stworzono szczegétowa kategoryzacje rodzajéw humoru, co pozwala
na lepsze zrozumienie i modelowanie ré6znorodnych aspektéw humorystycznych w
kontekscie NLP. Kategoryzacja ta obejmuje m.in. ironie, sarkazm, gry stowne, absurd
i komedie sytuacyjna. Wykorzystano zaawansowane techniki, takie jak transfer ucze-
nia, w celu wzmocnienia zdolno$ci modeli uczenia maszynowego do rozpoznawania
i generowania humoru. Transfer uczenia umozliwia przenoszenie informacji z jed-

nego obszaru badawczego do drugiego, co zwieksza efektywnosc¢ i precyzje modeli.
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Rysunek 3: Proces oceny zabawnosci tekstu przy uzyciu spersonalizowanych metod. Naj-
pierw ustalamy, czy tekst jest zabawny (1) czy nie (0). Jesli jest zabawny, uwazamy
go za jeden z szedciu rodzajéw humoru. Ten sam tekst moze byé¢ zabawny (z
réznych powodéw) lub nie, w zaleznosci od osobistego poczucia humoru uzyt-
kownika. (Zrédto: (Bielaniewicz i in., 2022a)).

Celem niniejszej pracy doktorskiej jest opracowanie i analiza metod dla zadania
rozpoznawania $miesznosci w przetwarzaniu jezyka naturalnego, z uwzgled-

nieniem réznorodnosci i subiektywnosci humoru pojedyniczej osoby.

1.4 DEFINICJA PROBLEMU

Problem badawczy tej pracy doktorskiej polega na braku uwzglednienia personaliza-
¢ji w istniejacych modelach przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) stosowanych do
oceny humoru. Mimo ze poczucie humoru jest z natury subiektywne i indywidualne,
dotychczasowe badania i technologie NLP daza do uéredniania wynikéw, co prowa-
dzi do niedokladnych ocen i nieadekwatnych reakgji na tresci humorystyczne. Aby
skutecznie analizowa¢ i generowa¢ humor, konieczne jest opracowanie modeli NLP,
ktére uwzgledniaja indywidualne réznice w poczuciu humoru, wynikajace z unikal-
nych do$wiadczen zyciowych, kontekstéw kulturowych i preferencji osobistych.
Celem niniejszej pracy jest zatem opracowanie i walidacja modeli NLP, ktére beda
w stanie wnioskowac w sposob spersonalizowany uwzgledniajac kontekst uzywtkow-

nika. Jest to zrealizowane poprzez nastepujace zadania:

* Zebranie danych dotyczacych indywidualnych preferencji humorystycznych.
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* Opracowanie algorytméw (modeli), ktére uwzgledniaja te preferencje w proce-

sie wnioskowania predykcji $miesznosci.

¢ Testowanie i optymalizacje modeli dla r6znych konfiguragji.

Rozwiazanie tego problemu przyczyni sie do lepszego zrozumienia, czym jest hu-

mor, oraz umozliwi tworzenie bardziej zaawansowanych i skutecznych systeméw

NLP, ktére beda mogly precyzyjnie oceniac i generowac tresci humorystyczne, uwzgled-

niajac unikalne preferencje i konteksty uzytkownikéw.

1.5

PYTANIA/HIPOTEZY BADAWCZE

W ramach niniejszej pracy sformutowano nastepujace hipotezy badawcze:

Hi.

Hs.

Hs.

He.

Hy.

Zastosowanie metod personalizagji istotnie poprawi jakos¢ predykcji metod roz-
poznawania tekstow humorystycznych w poréwnaniu z podejSciem wykorzy-

stujacym generalizacje. (Podrozdziat 7.6).

. Spersonalizowane architektury sieci neuronowych, w szczegélnosci metody za-

prezentowane w pracy, cechuja si¢ wyzsza skutecznoscia w zadaniu rozpozna-
wania $miesznos$ci w poréwnaniu do innym metod spersonalizowanych i do

podejécia zgeneralizowanego (Podrozdziat 7.6).

Zaawansowane metody reprezentacji tekstu (architektury typu transformer) sa
lepsze niz proste metody reprezentacji (CBOW, Skipgram), ktére facznie sa lep-
sze niz metody niewykorzystujace wiedzy o tekscie (Podrozdziat 7.6.1).

. Metody spersonalizowanego rozpoznawania $miesznosci cechuja sie lepsza ja-

koscia predykcji niz metody zgeneralizowane niezaleznie od rozmiaru zbioru
uczacego (Podrozdziat 7.6.2)

Dostarczenie wiedzy z innych zbioréw danych pomaga modelowi osiaga¢ wyz-

sza jako$¢ wnioskowania w zadaniu wykrywania §miesznosci (Podrozdziat 7.6.3).

Rodzaj tresci tekstowych (stowotworstwo, krétkie zarty, dluzsze wypowiedzi,
naglowki) wptywa na jakos¢ predykcji modeli w zadaniu rozpoznawania $miesz-
noéci (Podrozdziat 7.6.4).

W uogolnionym zadaniu detekcji humoru generatywne modele ogélnego prze-
znaczenia (np. ChatGPT-3.5) moga mie¢ mniejsza skutecznos$¢ niz dedykowane
modele wytrenowane na danym zbiorze danych (Podrozdziat 7.6.5).
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1.6 ORYGINALNY WKEAD PRACY

Niniejsza praca doktorska wnosi istotny wklad do dziedziny przetwarzania jezyka

naturalnego (NLP) i analizy humoru poprzez kilka kluczowych osiagnie¢:

1. Przeprowadzono kompleksowy przeglad literatury dotyczacy istniejacych ba-
dani nad humorem w kontekscie NLP. Analiza ta obejmuje zaréwno klasyczne
teorie humoru, jak i nowoczesne podejscia technologiczne, identyfikujac jedno-

czeénie luki w badaniach, zwlaszcza w obszarze personalizacji (Rozdziat 2).

2. Opracowano szczegotowa kategoryzacje rodzajow humoru, ktéra uwzglednia
r6znorodnos$é¢ form humorystycznych, takich jak ironia, sarkazm, gry stowne,
absurd czy komedia sytuacyjna. Ta kategoryzacja jest kluczowa dla zrozumie-
nia i modelowania réznorodnych aspektéw humoru w kontekscie NLP (Podroz-

dziat 3.4).

3. Stworzono innowacyjne architektury modelu uczenia maszynowego, specjalnie
zaprojektowane by opieraé sie na spersonalizowanej predykcji Smiesznosci tre-
Sci humorystycznych z uwzglednieniem indywidualnych preferencji (GRU oraz
Wieloglowicowej Atencji). Modele te integruja rézne techniki NLP i glebokiego
uczenia, aby skutecznie personalizowaé predykcje Smiesznosci (Rozdziat 6).

4. Przeanalizowano jako$¢ wnioskowania dla spersonalizowanych architektur ucze-
nia maszynowego i ré6znych modeli reprezentacji treéci tekstowych oraz dla réz-
nych zbioréw danych (w tym réznych jezykéw i rodzajéw humoru) dla zadania
predykcji $mieszno$ci. Uwzgledniono zaréwno nowe, zaproponowane w pracy
architektury spersonalizowane jak i te, ktére opracowano w ramach grupy ba-
dawczej HumanNLP; wszystkie rowniez wzgledem referencyjnego rozwiazania

zgeneralizowanego (Podrozdzial 7.5.1 & 7.6.1, praca (Bielaniewicz i in., 2022a)).

5. Zbadano wplyw rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ wnioskowania dla zadania
predykcji $miesznosci. Poprzez inkrementacyjne dodawanie foldéw do zbioru
uczacego opracowano szczeg6lowa analize tego, jak dobrze dany model uczenia
maszynowego radzil sobie z ograniczona liczba danych oraz tego, jak szybko
jest w stanie zrozumie¢ charakterystyke i niuanse zwiazane ze $mieszno$cia

(Podrozdziat 7.5.2 & 7.6.2).

6. Przeanalizowano jako$¢ wnioskowania w scenariuszu transferu uczenia dla za-
dania predykcji $miesznosci dla czterech réznych konfiguracji, obejmujacych

rézny stopien ilosci spersonalizowanych danych w zbiorze uczacym. Badano
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jak wzbogacenie zbioréw danych o wiedze spersonalizowana jest w stanie po-
moc w zrozumieniu charakterystyki i niuanséw zwiazanych z humorem (Pod-

rozdzial 7.5.3 & 7.6.3, praca (Bielaniewicz i in., 2022b)).

7. W ramach pracy w projekcie CLARIN przeprowadzono dwie procedury anota-
cyjne, ktérych efektem sa dwa zbiory danych w jezyku polskim: Doccano1 oraz
Doccanoz zawierajace anotacje 26 zadan, w tym zadan zwiazanych z humorem,
za ktére odpowiadatam. Zbiory te wraz z innymi dostepnymi publicznie byly
wykorzystane do testowania efektywnosci predykcji moich i referencyjnych ar-
chitektur (Podrozdziat 7.2.1, badania opublikowano w pracy (Bielaniewicz i in.,
2022b)).

8. Przeprowadzono badania na modelu generatywnym ogoélnego przeznaczenia
ChatGPT-3.5 w celu poréwnania jego skutecznosci wzgledem modeli dedyko-
wanymi uznawanych obecnie za najlepsze dla danego zadania (SOTA: State-of-
the-Art). Zrealizowano to dla dwoéch zadan zgeneralizowanej detekgji — klasyfi-
kacji humoru (Podrozdziat 7.5.4 & 7.6.5, praca (Kocori i in., 2023)).

9. Wedtug bazy Web of Science opublikowane prace, zawierajace wyniki badan ni-
niejszej pracy zostaly zacytowane 153 razy, a wedtug bazy Scopus prace zostaty
zacytowane 298 razy z wartoscia wspo6tczynnika h-index réwna 6.

Wyniki prac zostaly opublikowane w artykutach opublikowanych na miedzyna-
rodowych konferencjach naukowych i miedzynarodowych recenzowanych czasopi-

smach naukowych:

1. Kamil Kanclerz, Konrad Karanowski, Julita Bielaniewicz, Marcin Gruza, Piotr
D. Mitkowski, Jan Kocor,, Przemystaw Kazienko
PALS: Personalized Active Learning for Subjective Tasks in NLP. W: The 2023
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing : Proceedings
of the Conference : EMNLP 2023, December 6-10, 2023 / eds. Houda Bouamor,
Juan Pino, Kalika Bali. Stroudsburg : Association for Computational Linguistics,
cop. 2023. s. 13326-13341. (Kanclerz i in., 2023b)
Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 140 pkt.

2. Julita Bielaniewicz, Przemystaw Kazienko
From generalized laughter to personalized chuckles: unleashing the power of
data fusion in subjective humor detection. W: 23nd IEEE International Con-
ference on Data Mining Workshops (ICDMW), 1—4 December 2023 Shanghai,
China : proceedings / eds. Jihe Wang [i in.]. Piscataway, NJ : Institute of Electri-
cal and Electronics Engineers, cop. 2023. s. 716-725.. (Bielaniewicz i in., 2022b)
Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 200 pkt.
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3. Kamil Kanclerz, Julita Bielaniewicz, Marcin Gruza, Jan Kocor, Stanistaw ]J.

Wozniak, Przemystaw Kazienko

Towards model-based data acquisition for subjective multi-task NLP problems.
W: 23nd IEEE International Conference on Data Mining Workshops (ICDMW)),
1-4 December 2023 Shanghai, China : proceedings / eds. Jihe Wang [i in.]. Pi-
scataway, NJ : Institute of Electrical and Electronics Engineers, cop. 2023. s. 726-
735. (Kanclerz i in., 2023a)

Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 200 pkt.

. Wiktoria Mieleszczenko-Kowszewicz, Kamil Kanclerz, Julita Bielaniewicz, Mar-
cin L. Oleksy, Marcin Gruza, Stanistaw J. WozZniak, Ewa Dzieciol, Przemystaw
Kazienko, Jan Kocon

Capturing human perspectives in NLP: questionnaires, annotations, and biases.
W: Proceedings of the 2nd Workshop on Perspectivist Approaches to NLP co-
located with 26th European Conference on Artificial Intelligence (ECAI 2023),
Krakéw, Poland, September 30th, 2023 / Gavin Abercrombie [i in.]. [B.m. : b.w.],
2023. s. 1-21. (Mieleszczenko-Kowszewicz i in., 2023)

Ranga w Bazie CORE: A, Lista ministerialna: 140 pkt.

. Jan Kocon, Igor Cichecki, Oliwier Kaszyca, Mateusz Kochanek, Dominika Szy-

dlo, Joanna Baran, Julita Bielaniewicz, Marcin Gruza, Arkadiusz Janz,Kamil
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Kanclerz, Anna A. Koconi, Barttomiej Koptyra, Wiktoria Mieleszczenko-Kowszewicz,

Piotr D. Mitkowski, Marcin L. Oleksy, Maciej Piasecki, Lukasz Radliriski, Kon-
rad D. Wojtasik, Stanistaw J. WoZniak, Przemystaw Kazienko

ChatGPT: Jack of all trades, master of none. Information Fusion. 2023, vol. 99,
nr 101861, s. 1-37. (Koconi i in., 2023)

Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 200 pkt., Impact Factor: 14,7

. Przemystaw Kazienko, Julita Bielaniewicz, Marcin Gruza, Kamil Kanclerz, Kon-
rad Karanowski, Piotr D. Mitkowski, Jan Kocon

Human-centered neural reasoning for subjective content processing: hate spe-
ech, emotions, and humor. Information Fusion. 2023, vol. 94, s. 43-65. (Kazienko
iin., 2023)

Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 200 pkt., Impact Factor: 14,7

. Julita Bielaniewicz, Kamil Kanclerz, Piotr D. Mitkowski, Marcin Gruza, Konrad
Karanowski, Przemystaw Kazienko, Jan Kocon

Deep-SHEEP: sense of humor extraction from embeddings in the personalized
context. W: 22nd IEEE International Conference on Data Mining Workshops
(ICDMW), 28 November - 1 December 2022, Orlando, Florida : proceedings /
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eds. K. Selcuk Candan [i in.]. Piscataway, NJ : Institute of Electrical and Electro-
nics Engineers, cop. 2022. s. 967-974. (Bielaniewicz i in., 2022a)
Ranga w Bazie CORE: A¥, Lista ministerialna: 200 pkt.

8. Kamil Kanclerz, Marcin Gruza, Konrad Karanowski, Julita Bielaniewicz, Piotr
D. Mitkowski, Jan Kocori, Przemystaw Kazienko
What if ground truth is subjective? Personalized deep neural hate speech detec-
tion. W: LREC 2022 : Workshop Language Resources and Evaluation Conference
: 20th June 2022, 1st Workshop on Perspectivist Approaches to NLP (NLPerspec-
tives) : proceedings / eds. Gavin Abercrombie [i in.]. Paris : European Language
Resources Association, cop. 2022. s. 37-45. (Kanclerz i in., 2022)
Ranga w Bazie CORE: C, Lista ministerialna: 20 pkt.

9. Jan Koconi, Marcin Gruza, Julita Bielaniewicz, Damian Grimling, Kamil Kanc-
lerz, Piotr D. Mitkowski, Przemystaw Kazienko
Learning personal human biases and representations for subjective tasks in natu-
ral language processing. W: 21st IEEE International Conference on Data Mining
ICDM 2021, 7-10 December 2021, Virtual Conference : proceedings / eds. James
Bailey [i in.]. Piscataway, NJ : Institute of Electrical and Electronics Engineers,
cop. 2021. s. 1168-1173. (Koconi i in., 2021b)
Ranga w Bazie CORE: A*, Lista ministerialna: 200 pkt.

10. Julita Bielaniewicz, Adrianna Kozierkiewicz

A hybrid method of facial expressions recognition in the pictures. W: Compu-
tational Collective Intelligence : 12th International Conference, ICCCI 2020, Da
Nang, Vietham, November 30 - December 3, 2020 : proceedings / eds. Ngoc
Thanh Nguyen [i in.]. Cham : Springer, cop. 2020. s. 581-590. (Lecture Notes in
Computer Science. Lecture Notes in Artificial Intelligence, ISSN 0302-9743; vol.
12496) (Bielaniewicz i Kozierkiewicz, 2020)

Ranga w Bazie CORE: C, Lista ministerialna: 20 pkt.

1.7 UKLAD PRACY

Niniejsza rozprawa doktorska sklada sie z czterech czesci, w ktérych znajduje sie
dziewie¢ rozdzialéw poswieconych réznym aspektom badan dotyczacym zadania
Smieszno$ci w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Pierwsze trzy rozdzialy
znajduja sie w czesci pracy, zatytulowanej Wprowadzenie.

W Rozdziale 1. Wstep przedstawiono teoretyczne i praktyczne podstawy badania
humoru. Opisano humor jako konstrukt psychologiczny i jezykowy, a takze nakre-

Slono motywacje oraz kontekst prowadzonych badan. Wyznaczono cel i zakres pracy,
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zdefiniowano problem badawczy, sformutowano hipotezy oraz wskazano oryginalny
wkiad pracy, na koricu przedstawiajac uktad calej pracy.

Rozdzial 2. Przeglad literatury omawia istniejace badania zwiazane z poczuciem
humoru. Zaczeto od ujecia humoru w kontekscie nauk spotecznych, a nastepnie prze-
analizowano podejScia do maszynowego rozpoznawania humoru z perspektywy in-
formatyki. Na zakoriczenie zsyntetyzowano kierunki badan, tworzac ogélny przeglad
literatury w tej dziedzinie.

Rozdzial 3. Podstawowe definicje humoru to rozdzial, w ktérym przedstawiono
kluczowe pojecia zwiazane z humorem. Zdefiniowano humor, oméwiono teorie hu-
moru, istniejace taksonomie oraz zaproponowano nowa taksonomie humoru. Po-
nadto, rozwinieto koncepcje personalizacji humoru, co stanowi wazny element dal-
szych badan.

Nastepne trzy rozdziaty zostaly umieszczone w czeéci drugiej o tytule Metody.

W Rozdziale 4. Metody generalizacji w badaniach poczucia humoru - metoda re-
ferencyjna oraz ChatGPT przeanalizowano istniejace metody uogoélniania wynikéw
badari nad humorem. Nastepnie przedstawiono referencyjna architekture badawcza,
ktora stanowi uogdlniony model do analizy danych dotyczacych humoru. Ponadto, w
tym rozdziale opisano metode wykorzystania modelu generatywnego ChatGPT-3.5
w zadaniu rozpoznawania tresci humorystycznych.

Rozdzial 5. Metody uwzgledniajace spersonalizowane poczucie humoru koncen-
truje sie na istniejacych podejéciach do personalizacji humoru. Szczegétowo omé-
wiono algorytmy OneHot, Hubi-Formula, Hubi-Simple oraz Hubi-Medium, ktére sa
stosowane do modelowania indywidualnych preferencji humorystycznych.

W Rozdziale 6. Nowe metody uwzgledniajace spersonalizowane poczucie hu-
moru wprowadzono nowe metody analizy $§miesznosci, w tym architekture oparta
na GRU oraz na wieloglowicowej atencji, ktére pozwalaja na bardziej zaawansowana
personalizacje w zadaniu predykgji treSci humorystycznych.

Ostatnie trzy rozdzialy sa czescia sekgji trzeciej zatytutowanej Badania.

Rozdzial 7. Badania eksperymentalne opisuje proces przeprowadzania badar nad
Smieszno$cia. Oméwiono plan badan, zbiory danych, scenariusze badan oraz metody
badawcze. Nastepnie przedstawiono wyniki badar, ich analize oraz dyskusje nad
uzyskanymi wynikami, z ktérej wyciagnieto wnioski koricowe.

W Rozdziale 8. Podsumowanie przedstawiono ogélny przeglad wnioskéw wyni-
kajacych z pracy, podsumowujac jej gtéwne osiagniecia i wyniki.

Ostatni Rozdzial 9. Kierunki dalszych prac, opisuje potencjalne obszary dalszych
badan nad humorem oraz wskazuje kierunki, w jakich mozna rozwijaé temat perso-

nalizacji i predykgji treSci humorystycznych.
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Ostatnia, czwarta cze$¢ pracy zatytulowana Zalaczniki jest poSwiecona zataczni-
kom z dokladnymi wykresami wynikéw badan, ktére szczegétowo pokazuja wartosci

stanowiace podstawy do wnioskéw pracy.
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Humor, jako zjawisko spoteczne i psychologiczne, odgrywa istotna role w interak-
cjach miedzyludzkich oraz w codziennym funkcjonowaniu jednostek. Jego ztozonos¢
wymaga wieloaspektowego podejécia do analizy, co obejmuje zaréwno kontekstualne,
jak i funkcjonalne aspekty humoru. Badania nad humorystycznymi interakcjami w
réznych srodowiskach, takich jak miejsce pracy i edukacja, oraz nad funkcjami hu-
moru, dostarczaja cennych informacji na temat jego wplywu na relacje spoleczne i
efektywnos$¢ komunikacyjna. Dodatkowo, zrozumienie roli humoru w codziennym
zyciu oraz jego funkcji w regulacji emocjonalnej pozwala na szersze zrozumienie
jego znaczenia w réznych kontekstach. W obszarze technologii, automatyczne rozpo-
znawanie humoru stanowi wyzwanie, ktére wiaze sie z identyfikacja i klasyfikacja
humorystycznych tresci w tekscie. Wyzwania te obejmuja zaréwno aspekty jezykowe,
jak i kulturowe, co wymaga zaawansowanych metod analizy tekstu i uczenia maszy-
nowego. Rozpoznawanie humoru w tekstach wymaga uwzglednienia ré6znorodnych

kategorii humoru oraz kontekstéw, w jakich sie pojawiaja.

2.1 POCZUCIE HUMORU Z PERSPEKTYWY NAUK SPOLECZNYCH

Humor jest waznym elementem interakcji spotecznych, a jego rola w spoteczeristwie
i kulturze byta przedmiotem wielu badant w ré6znych dziedzinach. W kontekscie spo-
tecznym humor moze stuzy¢ do budowania wiezi miedzyludzkich, roztadowywania
napie¢ oraz regulacji emocji. Badania wskazuja, ze humor ma kluczowe znaczenie w
nawiazywaniu i podtrzymywaniu relacji interpersonalnych oraz w budowaniu atmos-
fery zaufania i wspolpracy, szczegélnie w kontekstach zawodowych i edukacyjnych
(Martin i Ford, 2018). Humor odgrywa takze wazna role w radzeniu sobie ze stre-
sem i negatywnymi emocjami, co czyni go adaptacyjnym narzedziem w trudnych
sytuacjach zyciowych (Proyer, 2013). Badania nad humorem maja dluga tradycje i
obejmuja szeroki zakres dyscyplin. Humor odgrywa wazna role w komunikacji mie-
dzyludzkiej, kulturze oraz interakcjach spotecznych, dlatego byt analizowany przez
tilozoféw, psychologéw, socjologéw i lingwistéow. W latach 70. XX wieku do badan
nad humorem dolaczyto podejscie lingwistyczne. Victor Raskin wprowadzit seman-
tyczna teorie skryptu humoru, ktéra opisuje humor jako wynik niespdjnosci miedzy
dwoma skryptami poznawczymi, aktywowanymi w danym kontekscie (Raskin, 1979).
Raskin zdefiniowat skrypt jako strukture semantyczna, zawierajaca informacje o sy-

tuacjach i zdarzeniach, ktére sa powiazane ze soba w umysle. Humor powstaje, gdy
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skrypty te sa niespodziewanie zmieniane, co prowadzi do rozpoznania niezgodno-
Sci. Ta teoria stala sie fundamentem dalszych badan nad humorem, takich jak teoria
generowania humoru zaproponowana przez Attardo (Attardo i Raskin, 1991) oraz
ontologiczna teoria humoru rozwinieta przez Raskina (Raskin, Hempelmann i Taylor,
2009), ktéra wprowadzita formalne struktury umozliwiajace automatyczna analize i
generowanie humoru. Jedna z najstarszych teorii humoru jest teoria wyzszosci, kto-
rej korzenie siegaja XVII wieku i prac Thomasa Hobbesa. Hobbes uwazat, ze Smiech
wynika z odczucia wyzszosci wobec innych, gdy dostrzegamy ich stabo$ci. Wspot-
czesne rozwiniecie tej teorii zostato przedstawione przez Duncana (Duncan, 1985),
ktéry badat, w jaki sposéb humor moze wzmacnia¢ relacje w grupach spotecznych
poprzez wyrazanie wladzy i dominacji nad innymi. W zartach satyrycznych, szcze-
golnie tych o wydzwieku politycznym, czesto pojawia sie ten element, gdy humor
polega na wySmiewaniu 0s6b publicznych lub idei, co buduje poczucie wyzszosci u
nadawcy zartu.

Innym podej$ciem do rozumienia humoru jest teoria ulgi. Sigmund Freud w swo-
ich pracach, szczegoélnie w ksiazce (Freud, 1971) stwierdzil, Ze humor pelni role me-
chanizmu obronnego, pozwalajac na roztadowanie emocjonalnego napiecia i zmniej-
szenie lekéw. W jego ujeciu zarty, szczegoélnie te, ktére dotycza tematéw tabu, po-
zwalaja na przekroczenie spotecznych granic w sposob, ktory jest akceptowany i wy-
woluje Smiech zamiast dyskomfortu. Freudowska teoria zostata rozszerzona przez
Shurcliffa (Shurcliff, 1968), ktéry badat korelacje miedzy humorem a zmniejszaniem
napiecia emocjonalnego w trudnych sytuacjach.

Trzecia dominujaca teoria humoru jest teoria niespdjnosci. Humor wedtug tej kon-
cepcji wynika z poczucia zaskoczenia lub rozbieznosci miedzy oczekiwaniami a rze-
czywistoscia. Teoria ta, rozwijana przez Veale’a (Veale, 2004) oraz Kulke (Kulka, 2007),
zaklada, ze humor pojawia sie, gdy zderzaja sie ze soba dwa niepasujace elementy, a
umyst prébuje je zintegrowa¢, co prowadzi do Smiechu. Przykladem moga by¢ kalam-
bury, ktére bazuja na podwoéjnym znaczeniu stéw lub nagtych zmianach kontekstu w
wypowiedziach. Teoria niesp6jnosci jest szeroko stosowana w analizie komedii i dow-
cipéw, gdzie gra stéw, nieoczekiwane zakoniczenia lub nagle zmiany perspektywy sa
kluczowymi elementami wywotujacymi $miech.

Jednym z istotnych tematéw w literaturze dotyczacej Smiesznosci jest réznica w
postrzeganiu humoru miedzy ré6znymi kulturami. Badania pokazuja, ze w kulturach
zachodnich humor jest czeSciej postrzegany jako pozytywny element codziennego
zycia, natomiast w kulturach wschodnich, takich jak Chiny czy Japonia, humor bywa
traktowany z wiekszym dystansem, szczegélnie w sytuacjach formalnych (Jiang i
Hou, 2019). Z tego wzgledu wschodnie spoteczeristwa rzadziej uzywaja humoru jako
strategii radzenia sobie z problemami, co moze wptywac na réznice w ich dobrostanie

psychicznym w poréwnaniu do spoteczeristw zachodnich (Chen i Martin, 2007).
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W kontekscie edukacyjnym humor okazatl sie skutecznym narzedziem wspoma-
gajacym proces uczenia sie. Badania pokazuja, ze nauczyciele stosujacy humor w
swoich lekcjach poprawiaja zaangazowanie uczniéw i sprzyjaja lepszemu przyswa-
janiu trudnych zagadnienn. W literaturze zauwaza sie jednak, ze humor musi by¢
stosowany z wyczuciem, aby nie zakléca¢ procesu nauczania (Proyer, 2013). Warto
réwniez podkresli¢, ze humor peini wazna role w kontekstach zawodowych, utatwia-
jac wspolprace oraz poprawiajac atmosfere w miejscach pracy, co podkreslaja badania
nad zachowaniem w grupach roboczych (Gervais i Wilson, 2005).

2.2 MASZYNOWE ROZPOZNAWANIE HUMORU Z PERSPEKTYWY INFORMATYKI

Maszynowe rozpoznawanie humoru jest dynamicznie rozwijajaca sie dziedzina, szcze-
goblnie z uwagi na wzrost mozliwosci modeli jezykowych i metod glebokiego ucze-
nia. Modele te, w tym popularne transformatorowe architektury, takie jak BERT i
RoBERTa, wprowadzily znaczace usprawnienia w detekcji humoru poprzez analize
dtugich sekwencji tekstowych i kontekstowych powiazari pomiedzy stowami. Modele
te moga zrozumie¢ subtelnosci jezyka, takie jak ironia, sarkazm czy gry stowne, co
wczesniej bylo duzym wyzwaniem dla systeméw opartych na prostych regutach co
wyszczegodlniono w pracach takich jak (Devlin i in., 2019) oraz (Hossain i in., 2020).

Wraz z rozwojem sztucznej inteligengji i uczenia maszynowego, badania nad hu-
morem zaczely obejmowaé takze obszar przetwarzania jezyka naturalnego (NLP).
Komputery zaczely by¢ wykorzystywane zaréwno do generowania humoru, jak i
jego rozpoznawania. Pierwsze badania w tym zakresie koncentrowaly sie na tworze-
niu humorystycznych tredci. Stock i Strapparava opracowali system, ktéry automa-
tycznie generowal humorystyczne akronimy, stosujac odpowiednie szablony i zasoby
leksykalne (Stock i Strapparava, 2003, 2006). System ten znajdowat zastosowanie w
projektach rozrywkowych, a jego dalszy rozw¢j pozwolit na bardziej zaawansowane
operacje zwiazane z tworzeniem humoru.

Rozpoznawanie humoru za pomoca komputeréw jest znacznie trudniejsze. Humor,
ktéry jest z natury subtelny, zalezy od kontekstu, gry stéw, a czesto od wiedzy kul-
turowej i emocjonalnej. Jak wskazuja autorzy pracy (Taylor i Mazlack, 2004), préby
rozpoznawania humoru zaczety sie od prostszych przypadkéw, takich jak dowcipy
,Puk-Puk”, gdzie humor opieral sie na prostej grze stéw. Wykorzystali oni n-gramy
tekstowe oraz teorie skryptu humoru Raskina, aby stworzy¢ heurystyczne modele,
ktére automatycznie wykrywaty gre stéw.

Waznym wyzwaniem w kontekscie predykcyjnego modelowania humoru jest roz-
poznanie sarkazmu, ironii i innych bardziej ztozonych form jezykowych, ktére nie sa
fatwo wykrywalne za pomoca standardowych metod. Modele, takie jak GRU i Long
Short-Term Memory (LSTM), zyskaly popularnoé¢ w tej dziedzinie, poniewaz umoz-
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liwiaja one analize sekwencji czasowych, uwzgledniajac wczesniejsze i péZniejsze ele-
menty tekstu, co jest kluczowe w rozpoznawaniu humoru osadzonego w kontekscie
narracyjnym (Hochreiter i Schmidhuber, 1997).

BERT, jako jeden z najbardziej zaawansowanych modeli przetwarzania jezyka natu-
ralnego, zostal z powodzeniem zastosowany w zadaniach zwiazanych z rozpoznawa-
niem humoru, zwlaszcza w edytowanych nagléwkach wiadomosci, gdzie niewielkie
zmiany w strukturze moga przeksztalci¢c powazny tekst w humorystyczny (Mao i
Liu, 2019). Modele te sa trenowane na duzych zbiorach danych, takich jak nagtéwki
wiadomosci i tweety, co pozwala im rozpoznac ztozone wzorce w tekscie.

Inne podejscia skupialy sie na specyficznych cechach jezykowych humoru. Kidden
i Brun (Kiddon i Brun, 2011) wyréznili dwie kategorie cech: leksykalne, ktére wyra-
zaja tredci eufemistyczne, oraz strukturalne, opisujace uniwersalne wzorce zdan, cze-
sto wystepujace w humorze erotycznym. Badania nad rozpoznawaniem humoru byly
kontynuowane przez Mihalcee i Strapparave (Mihalcea i Strapparava, 2005), ktorzy
zdefiniowali takie cechy jak aliteracja, slang dla dorostych oraz antonimy, ktére po-
stuzyly jako podstawa do trenowania klasyfikatoréw humoru. Ich prace udowodnity,
ze metoda obliczeniowa moze skutecznie rozpoznawa¢ specyficzne formy humoru.

Mihalcea i Pulman (Mihalcea i Pulman, 2007) przeanalizowali takze cechy tek-
stow humorystycznych na poziomie biegunowo$ci emocjonalnej i orientacji na czlo-
wieka. Wyniki ich badanh wykazaty, ze humorystyczne teksty czesto charakteryzuja
sie ujemna biegunowoscia oraz odnosza sie do ludzi lub sytuacji z nimi zwiazanych.
Badania te wskazuja, ze nawet na poziomie sentymentu i emocji, humor wykazuje
specyficzne wzorce, ktére moga by¢ automatycznie identyfikowane.

Zhang i in. (Zhang i in., 2014) podjeli prébe zintegrowania réznych teorii humoru
z przetwarzaniem jezyka naturalnego, tworzac system zdolny do rozrézniania hu-
moru na podstawie cech jezykowych i afektywnych. Zidentyfikowali oni kluczowe
elementy humoru, takie jak niesp6jnosé¢ oraz gra stéw, ktére byly wykorzystane do
trenowania modeli jezykowych.

Purandare i in. (Purandare i Litman, 2006) przeanalizowali natomiast cechy pro-
zodyczne i jezykowe zwiazane z humorem, co pozwolilo im na zastosowanie metod
automatycznego rozpoznawania humoru w mowie. Ich badania wykazatly, ze pro-
zodia humoru, czyli rytm, intonacja i akcentowanie, r6zni sie znaczaco od zwyklej
mowy, co moze by¢ uzyte jako dodatkowy wskaZnik w systemach rozpoznawania.

Duza czeé¢ literatury skupia sie na zastosowaniu zaawansowanych modeli jezy-
kowych w rozpoznawaniu humoru. Modele te, takie jak RoBERTa, oferuja bardziej
precyzyjne wyniki dzieki swojej zdolnosci do uchwycenia kontekstowych powiazan
miedzy slowami i zdani. Badania pokazuja, ze RoBERTa znacznie poprawia skutecz-
no$¢ w zadaniach zwiazanych z humorem, takich jak generowanie humorystycznych

treéci czy rozpoznawanie edytowanych wiadomosci, co wida¢ w pracach (Liu i in.,
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2019) oraz (Hossain i in., 2020). Modele te korzystaja z pre-treningu na ogromnych
zbiorach danych, co pozwala im uchwyci¢ ztozonos¢ jezyka na poziomie leksykalnym
i syntaktycznym.

Wsréd bardziej zaawansowanych technik predykcyjnych, stosowanych w detekgji
humoru, znajduja sie réwniez mechanizmy uwagi (attention mechanisms) oraz sieci
rekurencyjne (GRU), ktére umozliwiaja modelowanie diugoterminowych zaleznosci
w sekwencjach tekstowych znanych z pracy (Hochreiter i Schmidhuber, 1997). Mo-
dele te sa szczegolnie skuteczne w zadaniach wymagajacych rozumienia kontekstu i
przewidywania dalszego ciagu interakcji, co ma zastosowanie w systemach rozpozna-
jacych humor w czasie rzeczywistym, takich jak analiza komentarzy do tresci wideo
(Yang i in., 2019).

2.3 PODSUMOWANIE

Ewolucja badart nad humorem od tradycyjnych podejé¢ psychologicznych i socjolo-
gicznych po nowoczesne zastosowania w uczeniu maszynowym i przetwarzaniu je-
zyka naturalnego pokazuje, jak skomplikowanym i wieloaspektowym zjawiskiem jest
humor. Rézne teorie, takie jak teoria wyzszosci, ulgi czy niespdjnosci, pozwalaja na
glebsze zrozumienie mechanizmoéw, ktore kryja sie za rozbawieniem. Jednak najwiek-
szym wyzwaniem pozostaje dokladne rozpoznawanie humoru w kontekscie uczenia
maszynowego. Cho¢ osiagnieto postepy w automatycznym rozpoznawaniu humoru,
szczegOlnie dzieki wykorzystaniu cech jezykowych czy emocjonalnych, petne zro-
zumienie i generowanie humoru wciaz pozostaje trudnym zadaniem, zwlaszcza w
obliczu réznorodnosci kontekstéw kulturowych, jezykowych i indywidualnych. Za-
uwazalny jest tu rowniez brak ujecia ré6znych perspektyw odbioru $miesznosci, a
takze nastawienie na jednolita forme interpretacji humorystycznych treéci. Pomimo
postepéw, w literaturze dotyczacej detekcji humoru wciaz brakuje badan nad per-
sonalizacja. Humor jest zjawiskiem subiektywnym, a r6znice kulturowe i indywidu-
alne preferencje wpltywaja na sposéb, w jaki uzytkownicy odbieraja humor. Obecne
systemy sa czesto zaprojektowane w sposéb uogoélniony, co oznacza, ze nie dostoso-
wuja sie do preferencji indywidualnych uzytkownikéw. Badania nad personalizacja
w systemach NLP, zwlaszcza w kontekscie humoru, sa nadal w poczatkowych fazach
rozwoju.
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3 PODSTAWOWE DEFINICJE HUMORU

W literaturze przedmiotu humor definiowany jest na wiele sposobéw, co odzwier-
ciedla ztozonos¢ i wieloaspektowosé tego fenomenu. Aby lepiej zrozumieé, czym jest
humor i jak mozna go skutecznie analizowac za pomoca narzedzi NLP, konieczne jest
zidentyfikowanie i oméwienie podstawowych terminéw oraz koncepgji, ktére beda
stanowily podstawe dla dalszych rozwazan. W niniejszym rozdziale przedstawione
zostana kluczowe definicje humoru oraz teorie, ktére dostarczaja ram teoretycznych

niezbednych do zrozumienia mechanizméw humorystycznych w tekstach.

3.1 POJECIE HUMORU

W literaturze przedmiotu mozna spotka¢ liczne préby definiowania humoru, ktére
réznia sie w zaleznosci od przyjetej perspektywy teoretycznej i metodologiczne;.
Kazda z tych definicji ktadzie nacisk na inne aspekty humoru - od sprzecznosci po-
znawczej, przez przewage spoteczna, po mechanizmy obronne psychiki.

Jednym z istotnych podej$¢ do humoru jest teoria sprzecznosci poznawczej, ktéra
zaproponowal Arthur Koestler. W swojej pracy (Koestler, 1964) opisal humor jako
efekt zderzenia dwoéch odrebnych, zazwyczaj niekompatybilnych schematéw myslo-
wych. Kluczowe w tej koncepciji jest niespodziewane potaczenie tych sprzecznych ele-
mentéw, co wywotluje napiecie, rozladowywane nastepnie przez $miech. Zaskoczenie
wynikajace z naglego polaczenia nieoczekiwanych elementéw jest tutaj kluczowe dla
powstania humoru.

Inny wymiar humoru przedstawia teoria psychoanalityczna Sigmunda Freuda, we-
dtug ktérej humor petni funkcje mechanizmu obronnego. W ksiazce ,,Witz und seine
Beziehung zum Unbewussten” (Freud, 1971) opisuje humor jako narzedzie umoz-
liwiajace radzenie sobie z trudnymi emocjami i nieu§wiadomionymi lekami. Freud
podkresla, ze humor pozwala na rozladowanie napiecia psychicznego, ktére w in-
nych okoliczno$ciach mogloby wywota¢ stres lub niepok¢j. Jak zauwaza: ,Istota hu-
moru lezy w zdolnosci do odnalezienia w kazdej sytuacji warunkéw, ktére pozwola
przeksztalci¢ ja w zart” (Freud, 1905, s. 56). W tym kontek$cie humor dziata jako
narzedzie ochrony przed wewnetrznymi konfliktami emocjonalnymi, a $miech jest
forma roztadowania nagromadzonego napiecia.

Kolejne podejscie do definiowania humoru przedstawia Salvatore Attardo, ktéry
w swojej pracy nad teoria dowcipu i humorem zaznacza, ze humor mozna rozumie¢

jako ,forme komunikagji, ktéra wywotuje pozytywna reakcje emocjonalna poprzez ta-

23



24

PODSTAWOWE DEFINICJE HUMORU

manie konwencji spotecznych i oczekiwan” (Attardo, 1994). W ujeciu Attardo humor
jest narzedziem pozwalajacym na przekraczanie norm i granic, co z jednej strony wy-
woluje u odbiorcy zaskoczenie, a z drugiej — rados¢ wynikajaca z przekroczenia tych
ograniczen. Definicja ta podkresla role humoru jako aktu twérczego, ktéry opiera sie
na zabawie z konwencjami i przyjetymi normami spolecznymi.

W zwiazku z wielona mozliwymi sposobami na definiowanie humoru na pod-
stawie powyzszych definicji proponuje by zdefiniowa¢ humor jako zltozone zjawi-
sko poznawczo-emocjonalne, ktére powstaje w wyniku nieoczywistego potaczenia
sprzecznych lub nieoczekiwanych elementéw, ktére prowadza do roztadowania na-
piecia poprzez $§miech. Humor moze pelni¢ r6znorodne funkcje, takie jak wyrazenie
wyzszosci spotecznej, mechanizm obronny przed trudnymi emocjami czy narzedzie

do radzenia sobie z poznawczymi sprzeczno$ciami.

3.2 TEORIE HUMORU

Teorie humoru stanowia fundamentalny element w rozumieniu tego, jak i dlaczego
ludzie $mieja sie w réznych kontekstach. Kazda z tych teorii oferuje inne spojrzenie
na mechanizmy, ktére prowadza do powstania humoru, oraz na to, jakie funkcje peini
on w zyciu jednostki i spoteczenistwa. W tym rozdziale zostana oméwione gtéwne teo-
rie humoru, ktére ksztaltowaty badania nad tym zjawiskiem, ukazujac r6znorodnos¢
podej$¢ do zrozumienia, czym jest humor, jakie sa jego Zrédta oraz jakie skutki niesie

za soba jego stosowanie.

3.2.1 Teoria wyzszoSci

Teoria wyzszosci, majaca swoje korzenie w pracach takich filozoféw jak Platon i Ary-
stoteles, a nastepnie rozwinieta przez badaczy takich jak (Duncan, 1985), sugeruje, ze
humor moze wynikaé¢ z poczucia wyzszo$ci nad innymi. W mysl tej teorii, $miech
pojawia si¢, gdy kto$ czuje sie lepszy od innych, czy to pod wzgledem moralnym, in-
telektualnym, czy spolecznym. Przyklady tej formy humoru czesto mozna znalezé w
zartach i satyrze, ktére wySmiewaja ludzkie wady, niedoskonatosci czy niepowodze-
nia. Duncan podkreéla, ze humor wyzszodciowy jest czesto wykorzystywany jako
narzedzie spotecznego porzadku, pozwalajac jednostkom i grupom na utrzymanie
lub wzmocnienie swojej pozycji poprzez deprecjonowanie innych. Jest to mechanizm,
ktéry moze prowadzi¢ do wykluczania jednostek lub grup spolecznych, wzmacniajac
stereotypy i uprzedzenia, co z kolei moze mie¢ daleko idace konsekwencje spoteczne.
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3.2.2 Teoria ulgi

Teoria ulgi, wywodzaca sie z psychoanalizy i rozwinieta przez takich badaczy jak
Freud oraz pézniej (Shurcliff, 1968), zakltada, ze humor pelni funkcje mechanizmu
zmniejszajacego napiecie emocjonalne. W tej perspektywie, Smiech jest reakcja na
sytuacje stresowe, pozwalajac na roztadowanie napiecia psychicznego i emocjonal-
nego. Shurcliff w swoich badaniach wskazuje, Ze humor moze dziata¢ jako wentyl
bezpieczenistwa, umozliwiajac wyrazenie ttumionych emocji w sposéb akceptowalny
spotecznie. W kontekscie tej teorii, humor jest widziany jako zdrowy sposéb radzenia
sobie z lekiem, stresem i frustracja, co czyni go nie tylko zjawiskiem rozrywkowym,

ale takze waznym elementem psychologicznego dobrostanu jednostki.

3.2.3 Teoria niespojnosci

Teoria niespdjnosci, promowana przez badaczy takich jak (Veale, 2004) i (Kulka, 2007),
kfadzie nacisk na role zaskoczenia i niesp6jnosci w wywotywaniu §miechu. W mysl
tej teorii, humor pojawia sie wtedy, gdy istnieje rozbiezno$¢ miedzy oczekiwaniami
a rzeczywistoscia, co prowadzi do komicznego efektu. Niesp6jno$¢ moze przybierac
rézne formy — od gry sléw po sytuacje, w ktérych pozornie logiczne wnioski oka-
zuja sie absurdalne. Veale i Kulka wskazuja, ze kluczowym elementem tej teorii jest
zdolnos¢ odbiorcy do dostrzezenia i zrozumienia tej niespdjnosci, co czesto wymaga
specyficznej wiedzy lub doswiadczenia kulturowego. W praktyce teoria ta wyjasnia,
dlaczego pewne formy humoru sa trudne do przettumaczenia lub zrozumienia w in-
nych kontekstach kulturowych — to, co jest zabawne w jednym kregu kulturowym,

moze by¢ catkowicie niezrozumiate lub wrecz obrazliwe w innym.

3.2.4 Teoria Hay

Teoria humoru rozwinieta przez Jennifer Hay (Hay, 1995), jest znaczacym wkladem
w badania nad mechanizmami tworzenia i odbioru humoru. W tej teorii, humor ana-
lizowany jest z perspektywy lingwistycznej i spotecznej, ktadac szczeg6lny nacisk na
zrozumienie, jak r6zne aspekty komunikacji werbalnej i interakgji spotecznych wpty-
waja na percepcje humoru. W swojej pracy podkresla, ze humor jest éciéle zwiazany
z kontekstem spolecznym oraz normami kulturowymi. Dodatkowo analizuje, w jaki
sposob réznice piciowe wplywaja na preferencje humorystyczne i jakie role spoteczne
sa zwiazane z tworzeniem humoru. Hay zauwaza, ze humor czesto odzwierciedla i
wzmacnia stereotypy plciowe, co moze prowadzi¢ do réznych form humorystycz-

nych w zaleznosci od kontekstu piciowego. Praca sugeruje, ze to, co uznawane jest
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za $mieszne, nie jest jedynie wynikiem abstrakcyjnych zasad, lecz jest mocno zako-
rzenione w spolecznych interakcjach i oczekiwaniach. Humor moze byé¢ uzywany
jako narzedzie do podkreslenia lub kwestionowania norm spotecznych, co z kolei
wplywa na jego odbiér w réznych grupach kulturowych. Hay wskazuje, ze humor
jest skutecznym narzedziem komunikacji, ktére moze ulatwia¢ interakcje spoteczne,
fagodzi¢ napiecia i budowaé wiezi. W szczeg6lnosci w badaniach nad interakcjami
jezykowymi Hay koncentruje sie na tym, jak humor moze by¢ uzywany do negocjowa-
nia znaczen, tworzenia relacji i manipulowania emocjami. Humor w tym kontekscie
jest nie tylko mechanizmem rozrywkowym, ale takze istotnym elementem strategii
komunikacyjnych. Teoria Hay jest zatem przykiladem podejscia, ktére taczy analize
jezykowa i spoteczna, aby zrozumie¢, jak humor dziata w réznych kontekstach komu-
nikacyjnych i jak jest ksztaltowany przez normy spoteczne i kulturowe. Jest duzym
krokiem w kierunku podejscia personalizacji w analizie i interpretacji poczucia hu-

moru u ludzi.

3.3 ISTNIEJACE TAKSONOMIE HUMORU

Taksonomia humoru odnosi sie do klasyfikacji réznych rodzajéw humoru, ktére po-
jawiaja sie w réznych kontekstach spotecznych i kulturowych. W literaturze przed-
miotu wyrédzniono rézne kategorie humoru, ktére odzwierciedlaja jego wieloaspek-
towos¢ oraz ré6znorodnoé¢ funkgcji i zastosowan. W tym rozdziale przedstawione zo-
stana kluczowe typologie humoru, oparte na pracach w dziedzinie psychologii i so-
cjologii. Kada z nich wnosi istotne informacje na temat sposobéw klasyfikacji humoru

i jego roli w rénych rodowiskach.

3.3.1  Humor w Miejscu Pracy

(Vinton, 1989) skoncentrowat sie na humorze w kontekscie zawodowym, tworzac ka-
tegorie humoru, ktéry odgrywa kluczowa role w miejscu pracy. Wyré6znit on humor
integracyjny, ktéry wspiera budowanie relacji i wspétpracy w zespotach, oraz hu-
mor dezintegrowujacy, ktéry moze prowadzi¢ do konfliktéw lub izolacji. Humor w
miejscu pracy jest czesto stosowany jako narzedzie do roztadowania napie¢, poprawy
atmosfery i wzmacniania poczucia przynaleznosci w grupie. Vinton wskazat réwniez,
ze humor moze mie¢ wplyw na percepcje hierarchii i r61 w organizacji, zmieniajac

dynamike relacji miedzy pracownikami i przetozonymi.
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3.3.2 Humor w Klasie

(Neuliep, 1991) rozszerzyt analize humoru na srodowisko edukacyjne, wskazujac na
jego znaczenie w konteks$cie nauczania i uczenia sie. W tej perspektywie wyréznia sie
kilka rodzajéw humoru, takich jak humor dydaktyczny, ktéry jest uzywany przez na-
uczycieli do utatwienia nauki i zaangazowania uczniéw, oraz humor relacyjny, ktéry
pomaga w budowaniu pozytywnych relacji miedzy nauczycielami a uczniami. Hu-
mor w klasie moze réwniez pelni¢ funkcje wyréwnawcza, pomagajac w redukcji dy-
stansu miedzy nauczycielem a uczniami oraz w tworzeniu atmosfery sprzyjajacej
otwartosci i kreatywnosci.

3.3.3 Funkcje Humorystyczne

(Graham, Papa i Brooks, 1992) zidentyfikowali r6zne funkcje humoru, co pozwolito
na dalsze rozréznienie typéw humoru w réznych kontekstach spotecznych. W ich
klasyfikacji wyréznia sie trzy gléwne funkcje: poznawcza, emocjonalna i spoteczna.
Humor poznawczy obejmuje humor zwiazany z kreatywnym my$leniem i rozwiazy-
waniem probleméw. Humor emocjonalny odnosi sie do roli humoru w regulowaniu
nastrojéw i redukgji stresu, natomiast humor spoteczny koncentruje sie na funkcji
humoru w budowaniu wiezi i zarzadzaniu relacjami interpersonalnymi. Te funkcje
stanowia podstawe dla dalszych badan nad réznymi aspektami humoru i jego zasto-
sowaniami w interakcjach miedzyludzkich.

3.3.4 Humor w Komunikacji

(Hay, 1995) opracowata klasyfikacje humoru w kontekscie komunikacji miedzyludz-
kiej, wskazujac na trzy gltéwne kategorie funkcji humoru: przyjemnoé¢, kontrole i
solidarno$¢. Humor jako przyjemnos¢ jest stosowany do roztadowania napieé i zwiek-
szenia komfortu interakcji. Funkcja kontroli dotyczy uzycia humoru jako narzedzia
do wywierania wplywu na innych oraz do wyrazania wladzy czy krytyki w subtelny
sposob. Solidarnosé¢ odnosi sie¢ do wykorzystania humoru do wzmacniania wiezi spo-
fecznych oraz budowania tozsamosci grupowej. Hay zwrocit uwage na strategiczne
wykorzystanie humoru w komunikacji i jego role w ksztaltowaniu relacji spotecz-
nych.

27



28

PODSTAWOWE DEFINICJE HUMORU
3.3.5 Samo-regulacja Emocji

(Leist i Miiller, 2013) zbadali role humoru w samo-regulacji emocji, koncentrujac sie
na jego funkcji w zarzadzaniu stresem i emocjami. W tej klasyfikacji wyrézniaja sie
humor autoregulacyjny, ktéry pomaga jednostkom radzié¢ sobie z trudnymi emocjami,
oraz humor rozltadowujacy, ktéry stuzy do redukgji napiecia i zwiekszenia poczucia
kontroli nad wlasnymi emocjami. Humor, zwlaszcza w formie autoironicznej, moze
umozliwia¢ jednostkom zdystansowanie sie od probleméw i przyczynia¢ sie do ich
lepszego przetwarzania. Leist i Miiller podkreslili, ze skuteczno$¢ humoru w samo-
regulacji moze rézni¢ sie w zaleznosci od indywidualnych cech osobowo$ciowych i

stylow radzenia sobie ze stresem.

3.3.6 Humor w Konfrontacji ze Smiercia

(Lambert South, Elton i Lietzenmayer, 2022) zbadali humor w kontekscie ekstremal-
nym, takim jak konfrontacja ze $émiercia. W ich badaniach wyréznia sie humor egzy-
stencjalny, ktory jest uzywany w obliczu powaznych zagrozen i wyzwan zyciowych,
takich jak $mier¢. Humor ten moze pelni¢ funkcje obronna, pomagajac ludziom radzi¢
sobie z lekiem i stresem zwiazanym z egzystencjalnymi obawami. Autorzy wskazali,
ze humor w takich kontekstach moze réwniez wspiera¢ wiezi rodzinne i towarzyskie,
oferujac forme pocieszenia i wsparcia w trudnych czasach. Ich badania pokazuja, jak
humor moze pelni¢ istotna role w radzeniu sobie z najciezszymi wyzwaniami zycio-
wymi.

3.4 PROPOZYCJA NOWE]J TAKSONOMII

Zauwazajac istotny brak uporzadkowania w istniejacych taksonomiach charaktery-
zujacych to, dlaczego co$ moze $mieszy¢, opracowano nowa kategoryzacje. Jest nia
ustrukturyzowany uklad taksonomii, ktéra okresla nastepujacy porzadek:
¢ Intencja
— Cel
+ Powéd

Intencja okresla Zebrane powody $miesznosci z dotychczasowych charakterystyk
pomogly uzupeknic sekcje Powéd.

* Intended - intencjonalna, tj. ze Swiadoma checia rozémieszenia

— Self - cel: z samego siebie
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*

Praise - by pochwali¢

*

Deprecation - by oczernié

*

To impress - by zaimponowac
+ To relieve stress - by roztadowac stres
+ Humanization - by uczlowieczy¢
— Others - cel: z innych
+ Praise - by pochwali¢
+ Persuasive - by przekonac
+ Deprecatrion - by zdeprecjonowac
+ Affirmative - by wesprzeé
+ Punishing - by ukarac
- Neutral - w spos6b neutralny
- Aggressive - w sposOb agresywny

- Passive-aggressive - w spos6b pasywno-agresywny

*

Teasing - by sie podroczy¢, podrazni¢
- Friendly - w spos6b przyjazny
- Unfriendly - w spos6b nieprzyjazny

*

Manipulation - by zmanipulowac

*

To investigate - by co$ zbada¢, dowiedzie¢ sie informacji

*

Bullying - by sie znecac

— No direct target - bez konkretnego celu
+ Speaking ill of the dead - by méwi¢ negatywnie o zmarltych
+ Explanation - w celu wyjadnienia
+ Suicide humor - wisielczy humor

— Miscellaneous - cel: r6znorodny; grupa,spotecznosé

*

Wordplay - gla stéw

*

Criticism - by skrytykowac
- Vicious - w spos6b zlosliwy

- Constructive - w spos6b konstruktywny

*

Sound - zabawny wydzZwiek

*

Kinesic - zwiazany z ruchem
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+ Euphemistic - eufemistyczny

*

Xenophobic - ksenofobiczny

¥

Fecal - humor toaletowy

*

Exaggerated - wyolbrzymiony

- With ill intent - ze zlosliwa intencja

*

Vulgar - wulgarny
+ Innuendo - dwuznaczny
+ Inside-joke - zart Srodowiskowy, rozumiany przez okreslona grupe

+ Ironic - ironiczny

* Unintended - nieintencjonalna, brak woli roz§mieszenia
— Awkward - przez sytuacje niezreczna
— Situational - sytuacyjny, kontekstowy

— Group chaining - dopowiadanie zartéw przez grupe w ramach odpowiedzi
na poprzedni

— Absurdities - absurdalny

e Either - brak konkretnej woli rozbawienia, jest che¢ zaangazowania w kontakt,
w bycie wystuchanym

Observational - obserwacyjny

Offensive - ofensywny, obrazajacy

Morality - poruszajacy tematy moralnosci

Trauma processing - w celu przetworzenia traumy

— Coping with tragedy - w celu poradzenia sobie z tragedia

3.5 IDEA PERSONALIZACJI HUMORU

Istnieje wiele powodéw, dla ktérych pewne wiadomosci nas $miesza i sprawiaja, ze w
odpowiedzi reagujemy na rézne sposoby. Aby uszanowa¢ wyjatkowos¢ uczu¢ i indy-
widualne poczucie humoru, ktérego nie da sie podrobi¢ i wykorzysta¢ ten unikatowy
element, ktdy posiada kazda osoba, nalezy zwréci¢ uwage na kluczowy aspekt inter-
pretacji $miesznodci, jakim jest subiektywnos¢ odbioru humoru.

Personalizacja humoru odnosi sie do sposobu, w jaki humor jest dostosowywany
do indywidualnych cech, preferencji i kontekstu osoby lub grupy. W praktyce oznacza

to, ze humor moze by¢ tworzony i odbierany w sposéb, ktéry uwzglednia unikalne
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doswiadczenia, przekonania oraz zainteresowania odbiorcy. Personalizacja humoru
zwieksza jego skutecznos¢, poniewaz zarty i dowcipy sa bardziej trafne i dostosowane
do specyficznych cech jednostki. Z psychologicznego punktu widzenia, personaliza-
¢ja humoru zwiazana jest z teoria poznawcza, ktéra podkreéla, ze nasze postrzeganie
i interpretacja humoru sa gleboko zakorzenione w naszych osobistych schematach
poznawczych i emocjonalnych. Ludzie maja ré6zne zestawy doswiadczen, przekonan
i emocji, ktére wptywaja na to, co uznaja za zabawne. Na przykiad, osoby o podob-
nych doswiadczeniach zyciowych czy wspdélnych wartosciach sa bardziej sktonne do
reagowania na humor, ktéry odnosi sie do tych wspdlnych elementéw. Personalizacja
humoru w tym kontekscie zwieksza jego efektywno$¢, poniewaz lepiej odpowiada
na indywidualne oczekiwania i wrazliwoé¢ odbiorcy. Chociaz mozemy oceni¢ frag-
ment tekstu z naszej perspektywy, typowa kategoryzacje reprezentuje binarna klasa
Smieszno$ci przypisana do tekstu: funny (klasa 1) lub not Funny (klasa 0). W tym
uogoblnionym podejsciu badacze trenuja model, aby wnioskowa¢ o tej samej klasie
lub poziomie humoru dla kazdego uzytkownika, (Rys. 2, géra). Takie podejscie jest
szeroko rozpowszechnione w rozpoznawaniu humoru, klasyfikacji (Yang i in., 2015) i
regresji, tj. przewidywaniu $redniej §miesznosci zagregowanej na podstawie wszyst-
kich zebranych anotacji (Castro i in., 2018; Hossain i in., 2020, 2019). Koncepcja sper-
sonalizowana przyjmuje catkiem inne zalozenia. Zakladamy, ze etykieta klasy czy
poziom $miesznosci zalezy od uzytkownikéw i ich poczucia humoru, a nie tylko od
zdefiniowanego wczesniej stopniowania wérdd tekstow oraz usrednionych lub zagre-
gowanych anotacji. W rezultacie spersonalizowany model rozumowania zapewnia
kazdemu uzytkownikowi inny wynik, (Rys. 2). Biorac pod uwage niniejsze informa-
cje zauwaza sie istotna potrzebe opracowania modelu spersonalizowanego, ktérego
dziatanie nalezaloby poréwna¢ z modelem dziatajacym na zasadzie uogodlniajacej w

celu zweryfikowania jakosci zaproponowanego rozwiazania.
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4 METODY GENERALIZACJI W BADANIACH POCZUCIA
HUMORU - METODA REFERENCYJNA ORAZ CHATGPT

W kontekscie badani nad poczuciem humoru, metody generalizacji odgrywaja klu-
czowa role w rozwoju modeli uczenia maszynowego, ktére moga skutecznie przewi-
dywa¢ i analizowa¢ humor w réznych kontekstach. Generalizacja w tym przypadku
odnosi sie do zdolnosci modelu do stosowania wzorcéw wyuczonych na danych tre-
ningowych do nowych, nieznanych danych. W niniejszym rozdziale oméwimy, jak
techniki uczenia maszynowego przyczyniaja sie do procesu generalizacji w badaniach
nad poczuciem humoru, oraz jakie metody i podejscia sa wykorzystywane w tym
kontekscie.

4.1 ISTNIEJACE METODY UOGéLNIA]ACE

W badaniach nad poczuciem humoru, klasyfikatory sa czesto uzywane do rozpozna-
wania i klasyfikowania r6znych form humoru. Klasyfikatory, takie jak maszyny wek-
toréw nosnych (SVM), drzewa decyzyjne czy klasyfikatory Bayesa, moga by¢ szko-
lone na danych etykietowanych, aby rozréznia¢ miedzy ré6znymi typami humoru, np.
sarkazmem, ironia czy dowcipami. Aby zapewni¢ skuteczna generalizacje, modele te
musza by¢ trenowane na zréznicowanych danych, ktére reprezentuja szeroki zakres
kontekstéw i styléw humoru. Sieci neuronowe, zwlaszcza glebokie sieci neuronowe
(DNN) i rekurencyjne sieci neuronowe (RNN), oferuja zaawansowane techniki mode-
lowania, ktére moga uchwyci¢ ztozone wzorce w danych humorystycznych. Modele
takie jak Long Short-Term Memory (LSTM) oraz transformery (np. BERT, GPT) sa
zdolne do analizy kontekstualnej i semantycznej, co jest istotne w rozpoznawaniu i
generowaniu humoru. Generalizacja w tym kontekscie jest osiagana poprzez stosowa-
nie duzych zbioréw danych oraz technik regularyzagcji, takich jak dropout czy norma-
lizacja, ktére pomagaja zapobiega¢ przeuczeniu (overfitting) i poprawiaja zdolnos¢
modeli do generalizowania na nowe dane. Badania poSwiecone tematyce poczucia
humoru w przetwarzaniu jezyka naturalnego charakteryzuja sie zastosowaniem osa-
dzen stéw, ktére pozwolily systemom wykrywania humoru ewoluowa¢ w bardziej
zlozone struktury. Skutecznie wychwytuja one preferencje uzytkownikéw w szero-
kim zakresie zadart NLP (Koconi i in., 2021a; Tang i in., 2015), co jest powodem, dla
ktérego sa one rowniez wykorzystywane w wielu najnowszych pracach dotyczacych
ztozonych rozwiazan w systemach rekomendacji. Obiecujacy potencjat tego podejscia

moze by¢ przekonujacym argumentem, dlaczego jest ono uwazane za kluczowy ele-
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ment mozliwego przyszlego rozwoju subiektywnosci w NLP. Uzytkownik moze by¢
réwniez reprezentowany jako unikalna sekwencja tokenéw z zasobu modelu (Mire-
shghallah i in., 2021). W tym przypadku zadaniem jest nauczenie modelu unikalnych
osadzen, ktére powinny uchwyci¢ indywidualne preferencje uzytkownika.

Kolejny istotny zakres metod przyczyniajacych sie do rozwoju personalizacji w roz-
poznawaniu humoru mozna zauwazy¢ w systemach rekomendacji zartéw, takich jak
(Miao i in., 2016). Te podejécia w personalizacji humoru zapewniaty wysokiej jako$ci
rozumowanie poprzez zastosowanie modeli glebokiego uczenia i danych dotyczacych
humoru oraz jego zrédta. Zrédto to odnosi sie do kontekstu zrozumiatego dla uzyt-
kownikéw, ktérzy nastepnie mogli zidentyfikowaé, dlaczego co$ jest Smieszne (Amir
iin., 2016; Chakrabarty i in., 2019).

Eksploracja interpretacji humoru przez uzytkownika doprowadzita do szybkiego
postepu w badaniach nad wyrazeniami humorystycznymi (Engelthaler i in., 2018;
Westbury i in., b.d.). Zgeneralizowane oceny pozwolily autorom uzyska¢ dtuga liste
czesto spotykanych zabawnych stéw. Jednak podejscie to pomijato wielu uzytkowni-
kéw o niestandardowym poczuciu humoru. To stanowi motywacje do zaprojektowa-
nia dedykowanych, spersonalizowanych metod wykrywania humoru. Uwaza sie, ze
jest to przetom w tej dziedzinie, poniewaz nie tylko chroni uzytkownikéw, ktérzy za-
zwyczaj byliby traktowani jako anomalia ale tez poraz pierwszy poswieca im uwage

i traktuje na réwni z popularnymi pogladami uzytkownikéw.

4.2 ARCHITEKTURA MODELU REFERENCYJNRGO (UOGOLNIONA)

Architektura ta (Rys. 4), réwniez nazywana architektura baseline, reprezetuje podej-
Scie generalizacyjne, t.j. wiekszo$ciowe. Model Referencyjny zostal uwzgledniony w
celu zestawienia jakosci predykcji modelu w poréwnaniu z modelami opierajacymi
sie na podejsciu spersonalizowanym. Architektura ta zostala opracowana w ramach
wspolnej pracy w zespole badawczym HumaNLP i opublikowana w pracy (Kocon i
in., 2021b).

Na poczatku model rozpoczyna przetwarzanie od przyjecia reprezentacji wektoro-
wych tekstéw jako danych wejsciowych. Te osadzenia reprezentuja tekst w postaci
numerycznej i sa wstepnie przetworzone.

Model zawiera pojedyncza warstwe liniowa, ktéra transformuje reprezentacje wek-
torowe tekstéw o okres§lonym wymiarze na przestrzen o innej, ustalonej liczbie wy-
miaréw, odpowiadajacej liczbie wyjSciowych kategorii. Warstwa ta dziata jako klasy-
tikator, uczac sie mapowac wektory wejSciowe na odpowiednie kategorie wyjSciowe.

Jest to prosta architektura dzialajaca na zasadzie wnioskowania wiekszosciowego.
Stuzy jako podstawowy standard, z ktérym poréwnuje sie modele spersonalizowane.

Dzieki temu mozna oceni¢, w jakim stopniu dodatkowe warstwy, mechanizmy uwagi



4.3 CHATGPT - UOGOLNIONE WNIOSKOWANIE O HUMORZE

lub inne ztozone komponenty zwiazane z personalizacja przyczyniaja sie do poprawy
wydajnosci w zadaniu klasyfikagji tresci humorystycznych. Model referencyjny zostat
opracowany w ramach pracy w zespole badawczym.

Predykcja

Reprezentacja
wektorowa
tekstu
(zamrozona)

— 0.0000

Tekst

Rysunek 4: Model referencyjny - model bazowy opierajacy sie wylacznie na tresci tekstowej,
bez uwzgledniania danych dotyczacych uzytkownika (bez personalizagji). (Zr6-
dlo: (Kazienko i in., 2023)).

4.3 CHATGPT - UOGOLNIONE WNIOSKOWANIE O HUMORZE

Przetestowano model ChatGPT w wersji 3.5 na zadaniach skupiajacych sie na zge-
neralizowanym humorze w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Zadanie to
obejmuje stosunkowo prosta binarna klasyfikacje tekstéw pod katem $miesznosci, ale
takze powiazane podzadania, takie jak sarkazm, ironia, gra stéw czy inne. Uwzgled-
niono réwniez semantyczna anotacje i akceptacje tekstu w kontekscie zrozumienia
jezyka naturalnego (NLU), jak na przyklad rozréznianie znaczen stéw (WSD) i odpo-
wiadanie na pytania na podstawie tekstu wejSciowego. Przebieg ewaluacji prezentuje
rysunek (Rys. 5).

37



38

METODY GENERALIZACJI W BADANIACH POCZUCIA HUMORU - METODA REFERENCYJNA ORAZ C]

Generowanie promptu ,—(> Zadawanie pytan ChatGPT ,—(> ‘ Ewaluacja ChatGPT ‘
Przetwarzanie Wyciggnigcie

Wybér zbioru ; B A i Przetwarzanie Uruchomienie Poréwnanie

prébek zbioru na odpowiedzi z - X L

danych Ny wynikow modeli SOTA odpowiedzi
prompty surowego wyniku

Rysunek 5: Diagram ewaluacji ChatGPT pokazujacy trzy etapy przetwarzania danych: 1) wy-
bér zbioru danych i przeksztalcenie zbioru testowego w forme oparta na promp-
tach; 2) zadawanie pytan (promptowanie) w ustudze ChatGPT; 3) wyodrebnianie
etykiet z surowych wynikéw, ocena przy uzyciu wartosci referencyjnych oraz po-
réwnanie wynikéw z modelami SOTA. (Zrédto: Opracowanie wlasne).

W celu zebrania informacji na temat oceny §miesznosci zadanych tekstéw ze zbioru
ColBERT oraz Sarcasm, przetestowano teksty ze zbioréw i na podstawie tresci w zada-
nym prompcie poproszono o ocene zadanego tekstu. Ponizej znajduja sie przyklady
dla zbierania odpowiedzi od modelu ChatGPT3.5 dla obu tych zadan w strukturze
(prompt, odpowiedz, oczekiwana odpowiedz):

* Zbitér: ColBERT
— Prompt: Ktéry z atrybutow: Smieszne, niesmieszne opisuje dany tekst?

— Tekst ze zbioru: Kazda konkurencja olimpijska powinna zawiera¢ jedng prze-

cietng osobe rywalizujgcq jako punkt odniesienia.
- Odpowiedz ChatGPT: nieSmieszne

— Oczekiwana odpowiedz: nieSmieszne

* Zbiér: Sarcasm
— Prompt: Ktéry z atrybutéw: Smieszne, nieSmieszne opisuje dany tekst?

— Tekst ze zbioru: zaden problem, kazdy moze nosi¢ trampki, ale nie kazdy potrafi

zapudcic tak solidny wqs
- Odpowiedz ChatGPT: émieszne

— Oczekiwana odpowiedz: Smieszne



5 METODY UWZGLEDNIAJACE SPERSONALIZOWANE
POCZUCIE HUMORU

W kontekscie uczenia maszynowego, uwzglednianie spersonalizowanego poczucia
humoru stanowi zaawansowany obszar badarn, ktéry koncentruje sie na dostoso-
wywaniu modeli i algorytméw do indywidualnych preferencji i kontekstéw humo-
rystycznych uzytkownikéw. Personalizacja humoru w systemach uczenia maszyno-
wego wymaga nie tylko zrozumienia ogélnych wzorcéw humorystycznych, ale takze
umiejetnosci adaptacji do specyficznych cech uzytkownika, takich jak jego zaintereso-
wania, styl komunikacji oraz kontekst spoteczny. Wprowadzenie metod personalizacji
ma na celu poprawe trafnosci i efektywnosci rekomendacji humorystycznych, co jest
kluczowe w aplikacjach takich jak chat-boty, platformy rozrywkowe oraz narzedzia
analizy tresci. W niniejszym rozdziale oméwimy techniki i strategie stosowane w celu
integracji spersonalizowanego poczucia humoru w modelach uczenia maszynowego,
zwracajac szczegdlna uwage na wyzwania i innowacje w tej dziedzinie.

W podejéciu spersonalizowanym zaklada sie, Ze o poziomie $miesznosci tekstu
decyduja uzytkownicy i ich indywidualne poczucie humoru, a nie sam tekst i prze-
cietne lub taczone anotacje. Zalozenie to opiera sie na indywidualnych preferencjach
uzytkownika, ktére nalezy wykorzysta¢, aby otrzymac¢ odrebny wynik dla kazdego
uzytkownika, w oparciu o jego indywidualne preferencje, jak pokazano na (Rys. 2).
W tym celu potrzebujemy informacji o preferencjach uzytkownikéw wydobytych z
ich wczesniejszych anotacji. Z racji zauwazalnego braku spersonalizowanych metod
W rozpoznawania poczucia humoru w dziedzinie przetwarzania poczucia humoru,
modele omawiane w niniejszym rozdziale zostaly opracowane w ramach wspétpracy
w grupie badawczej HumaNLP.

Dokfadne wyniki badan eksperymentalnych tych modeli wraz z doktadniejszymi
informacjami na ich temat zostaly opublikowane w ramach pracy (Koconi i in., 2021b),
gdzie uzywano nazwy HuBi - Human Bias. Dodatkowo, w pracy (Bielaniewicz i in.,
2022b) architektury te funkcjonuja pod zmieniona nazwa Deep-SHEEP, gdzie sku-
piono si¢ wylacznie na zadaniu personalizacji w zadaniu humoru w dziedzinie prze-
twarzania jezyka naturalnego. W tym samym zadaniu (personalizacja w klasyfikacji
humoru) wykorzystno opisane ponizej modele. Sa one dalej uzyte w badaniach eks-
perymentalnych opisanych w dalszych rozdziatach.
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5.1 ONEHOT

Model ten (Rys. 6) sklada sie z najprostszej, a jednoczesnie bardzo skutecznej metody
reprezentacji anotatoréw. Wykorzystuje informacje o identyfikatorze uzytkownika w
celu wlaczenia go do wektora jednopunktowego. Prosty wariant architektury aperso-

nalizowanej.

Predykcja D

Konkatenacja

Miara l;:] Reprezentacja

OneHot 3 D:l:;Dj wektorowa tekstu

(zamrozona)
ﬁﬂ =| [

Anotator Tekst

Rysunek 6: Model OneHot wykorzystujacy zakodowany w postaci one-hot identyfikator uzyt-
kownika. (Zrédto: (Kazienko i in., 2023)).

5.2 HUBI-FORMULA

Architektura (Rys. 7) wykorzystuje wiedze o anotatorze u dla zadania humoru ¢t po-

przez metryke interpretowana jako ludzka charakterystyke Human Bias, tj. HB(u, t)

Otdu—Med

Otd
: (1)
|D5ast|

E past
HB(u, t) = 2P

gdzie phet jest zbiorem dokumentéw d € DP™! zaanotowanych przez uzytkownika
u.

Miara HB dostarcza nam wiedzy na temat unikalnych pogladéw i preferencji po-
szczegblnego anotatora. Zostala ona wykorzystana $ci§le w zadaniu humoru jako
dodatkowa cecha wejSciowa w modelu HuBi-Formula.

Wartos¢ ta trafia bezposrednio na wejscie modelu, a dla kazdego uzytkownika wyli-

czana jest jednorazowa estymacja, oparta na wskazniku Z-score. Kiedy HuBi-Formula



5.3 HUBI-SIMPLE

Taczy sie z dowolnym modelem jezykowym, procesy uczenia sie i rozumowania opie-

raja sie¢ wylacznie na informacjach o uzytkowniku.

Predykcja [ ]

Konkatenacja
Miara HB Re :
prezentacja
1 I:I:I:;I:I:l wektorowa tekstu
(zamrozona)
a0 _oooolEin ooot
Anotator Tekst

Rysunek 7: Model HuBi-Formula wykorzystujacy wstepnie obliczona miare HB. (Zrédto: (Ka-
zienko i in., 2023)).

5.3 HUBI-SIMPLE

HuBi-Simple (Rys. 8) to prosty, spersonalizowany model, ktéry opiera sie¢ na przewi-
dywaniu tekstu na podstawie modelu referecyjnego oraz uwzglednienia preferencji

danej osoby i stéw uzytych w tekscie. Definiuje sie go w nastepujacy sposéb:

y(t/ u) = H(WTxt) + by + Z bstowo

stowoet

gdzie:
* tiu oznaczaja oceniany tekst i anotatora,

* by i bgowo to wektory charakterystyk zwiazane z danym zadaniem dla anotatora

u i stow,

* Wri x; oznaczaja wektor wag warstwy neuronéw oraz reprezentacje wektorowa

ocenianego tekstu ¢,

* 1 to funkcja aktywacji SoftPlus.
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Bledy systematyczne sa uwzgledniane w ostatecznej predykgji, co mozna zinterpre-
towac jako dostosowanie wnioskowania dla konkretnej osoby poprzez uwzglednienie
jej éredniej anotacji w zbiorze danych. Odchylenia sa ustawiane losowo na poczatku,
a nastepnie ucza sie poprzez propagacje wsteczna. Model ten nie skupia sie na rela-
¢ji miedzy uzytkownikiem a zadanym tekstem ani na samym tekscie, a jedynie na
wyuczonych odpowiednikach statystykach ludzkich anotagji.

Predykcja l;l
N

>N
e r\)x ~N
A
(¥ )
x Suma
69 charakterystyk
A stow
Softplus
Metryka A
Human Bias [A:l
FC Charakterystyki
1 stow
Reprezentacja
wektorowa tekstu DI;ED
(zamrozona)
O CECEEL (2] EMEEED
Anotator Tekst

Rysunek 8: HuBi-Simple: wyuczony model charakterystyk anotatoréw. (Zrédto: (Kazienko i
in., 2023)).

5.4 HUBI-MEDIUM

Ten model (Rys. 9) wyucza sie wielowymiarowej, ukrytej reprezentacji wektorowej
anotatora, aby uchwyci¢ wiedze na temat jego poczucia humoru. Aby rozwiaza¢ pro-
blem wydajnosci personalizacji podczas przetwarzania nieznanych tekstéw podczas
uczenia modelu, HuBi-Medium wykorzystuje reprezentacje wektorowa czlowieka.
Pozwala to uchwyci¢ ich podejscie do konkretnego tekstu w kontekScie poczucia
humoru. Predykcja modelu HuBi-Medium jest zdefiniowana w nastepujacy sposoéb:

y(t,u) = Wry(a(Wrxe) @ a(Wuxu)) + ) buord

wordet

gdzie:
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* x, oznacza wektorowa reprezentacje danego uzytkownika u,

Wru, Wr, Wi sa wagami warstw w pelni potaczonych (FC),

a jest funkcja aktywacji SoftPlus,

* ® oznacza iloczyn Hadamarda.

Predykcja I;I
A

Me
™ A
A
FC
Produkt
Hadamarda
Softplus Softplus Suma
EB charakterystyk
0 stow
FC FC
A A
Reprezentacja Reprezentacja Charak .
t: tyk
wektorowa [ [T 1T weldorowa teksta [ _T_[ T ] arakterysok
anotatora 0 (zamroZzona) [ J stow
D
B oooolENEIn oooe

Anotator Tekst

Rysunek 9: HuBi-Medium: wyuczony model reprezentacji wektorowych anotatoréw. (Zrédto:
(Kazienko i in., 2023)).






6 NOWE METODY UWZGLEDNIAJACE SPERSONALIZOWANE
POCZUCIE HUMORU

W tym rozdziale przyjrzymy sie nowym metodom, ktére zostaly opracowane, aby
efektywniej uwzglednia¢ indywidualne preferencje i unikalne cechy spersonalizowa-
nego humoru. Te autorskie metody proponuja innowacyjne podejscia do analizy i kla-
syfikagji tresci humorystycznych w kontekscie réznorodnych perspektyw uzytkowni-
kow.

Pierwsza z metod, Metoda GRU, przetwarza sekwencje tekstowe i informacje o
ocenach anotatoréw, wykorzystujac trzy warstwy GRU do analizy humoru. Pierwsza
warstwa koncentruje sie na wzorcach tekstowych, druga na ocenach anotatoréw, a
trzecia faczy te informacje dla zaawansowanej klasyfikacji. Regularizacja dropout i
funkcja aktywacji Softplus wspieraja generalizacje i uchwycenie subtelnych wzorcéw
humorystycznych. Ostateczna klasyfikacja jest dokonywana przez warstwe w pelni
potaczona.

Druga z metod, Architektura oparta o Wieloglowicowa Atencje, wykorzystuje me-
chanizm atencji do analizy réznych czesci tekstu i uwzglednienia réznorodnych per-
spektyw anotatoréw. Model ten posiada cztery glowice atencji, ktére rownoczeénie
analizuja r6zne cechy humorystyczne. Tekst jest przetwarzany przez warstwe liniowa
i funkcje aktywagji Softplus, a reprezentacje anotatoréw przez dwie warstwy liniowe
z regularizacja dropout. Koricowa warstwa liniowa generuje prognozy dotyczace hu-
morystycznosci i klasyfikuje typy humoru.

Obie metody przyczyniaja sie do rozwoju spersonalizowanych systeméw analizy
humoru, umozliwiajac lepsze dostosowanie tresci do indywidualnych gustéw i ocze-
kiwant uzytkownikéw. Ich innowacyjne podejscie do integracji danych wejSciowych
oraz uwzglednienia réznorodnych perspektyw oferuja nowe mozliwosci w tworzeniu
bardziej zaawansowanych i efektywnych narzedzi do analizy humoru w kontekscie

uczenia maszynowego.

6.1 ARCHITEKTURA GRU

Model GRU (ang. Gated Recurrent Unit) (Rys. 10) jest zaprojektowany w celu analizy i
oceny tresci pod katem charakterystyki humorystycznej badanych treéci. Jego celem
jest przetwarzanie sekwencyjnych danych, taczac informacje z réznych Zrédet (tekst
i anotacje) oraz uczac sie zaawansowanych wzorcéw poprzez zastosowanie warstw
GRU i technik regularizacyjnych. Dzieki zastosowaniu kilku warstw GRU i mechani-
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zmoéw takich jak dropout oraz funkcja aktywacji, model jest w stanie uchwyci¢ zlo-
zono$¢ i niuanse w danych wejsciowych. Metode GRU mozna opisa¢ w nastepujacy

sposob:

y(t,u) = Wru(a(GRUu2(GRUy: (x))) @ a(GRUT (%))
gdzie:
* tiu oznaczaja oceniany tekst i anotatora,
* x, oznacza reprezentacje wektorowa danego uzytkownika u,

* GRUy; oznacza wektor wag komoérki GRU otrzymujacej na wejéciu reprezenta-

cje wektorowa uzytkownika x,

* GRUy; oznacza wektor wag komoérki GRU otrzymujacej na wejSciu wyjscie z
komorki GRU GRUyp,

® X; 0Znacza reprezentacje wektorowa ocenianego tekstu t,

* GRUTt oznacza macierz wag komoérki GRU otrzymujacej na wejsciu reprezenta-

cje wektorowa tekstu x,
* g to funkcja aktywacji SoftPlus,

* Wry oznacza wektor wag warstwy neuronéw otrzymujacej na wyjéciu wynik
iloczynu Hadamarda obliczonego dla wartosci funkcji aktywacji a dla wyjscia z
komoérki GRUyp, i dla wyjscia z komérki GRUT.

Na poczatku model zaczyna od przetworzenia identyfikatoréw anotatoréw (czyli
0sOb oceniajacych tres¢) w reprezentacje wektorowe. Kazdy anotator ma swoja uni-
kalna reprezentacje, co pozwala modelowi uwzgledni¢ rézne perspektywy lub oceny
humoru. Taki mechanizm umozliwia modelowi rozroznienie wiedzy na temat r6z-
nych anotatorow.

Nastepnie przechodzimy przez wszystkie warstwy GRU.

Pierwsza Warstwa GRU analizuje tekstowe osadzenia tresci humorystycznych. GRU
przetwarza sekwencje stéw w treci, identyfikujac wzorce i struktury, ktére moga su-
gerowac elementy humorystyczne, takie jak ironia, sarkazm czy gry stowne.

Druga Warstwa GRU skupia sie na wektorowych reprezentacjach anotatoréw, prze-
twarzajac informacje o oceniajacych. Ta warstwa moze dostarczy¢ kontekst dla indy-
widualnych ocen lub preferencji w ocenie humoru.

Trzecia Warstwa GRU integruje i przetwarza informacje z drugiej warstwy GRU.
Umozliwia modelowi taczenie wiedzy o tresci z réznymi ocenami anotatoréw, co

pozwala na bardziej zaawansowana analize i klasyfikacje treSci humorystycznych.



6.2 ARCHITEKTURA BAZUJACA NA WIELOGLEOWICOWE]J ATENC]JI

Nastepnie wykorzystywana jest Regularyzacja Dropout, aby unikna¢ nadmiernego
dopasowania modelu do danych treningowych, co mogtoby prowadzi¢ do przeucze-
nia. W kontekscie klasyfikacji humoru, regularizacja ta pomaga modelowi generali-
zowac¢ swoje umiejetnosci na nowe, nieznane treSci humorystyczne.

W kolejnym kroku funkcja aktywacji Softplus wprowadza nieliniowo$¢ do modelu,
co pozwala na uchwycenie bardziej ztozonych i subtelnych wzorcéw w danych teksto-
wych. Jest to istotne w klasyfikacji humoru, gdzie nieliniowe i ztozone relacje miedzy
stowami moga wskazywac¢ na humorystyczne tresci.

Na konicu wyniki z pierwszej i trzeciej warstwy GRU sa taczone i przekazywane
przez warstwe w pelni potaczona (Fully Connected). To pozwala na uzyskanie osta-
tecznej klasyfikacji treéci. Wyjsciowa warstwa modelu moze dostarcza¢ prognozy na
temat tego, czy dana treé¢ jest humorystyczna, czy nie, lub jakie sa jej cechy humory-
styczne.

Architektura ta, w kontekscie klasyfikacji treSci humorystycznych, wykorzystuje
zaawansowane techniki przetwarzania sekwencyjnego i osadzenia, aby skutecznie
analizowa¢ i klasyfikowa¢ teksty pod katem humoru. Integrujac informacje z réz-
nych warstw GRU i uwzgledniajac r6zne perspektywy anotatoréw, model ten jest w
stanie uchwycic¢ subtelnosci i niuanse, ktére definiuja humorystyczna tre$¢. Regulari-
zacja dropout i funkcje aktywacji pomagaja w generalizacji i uchwyceniu zlozonych

wzorcow, co jest kluczowe w skutecznej klasyfikacji humoru.

6.2 ARCHITEKTURA BAZUJACA NA WIELOGLOWICOWE] ATENCJI

Architektura z Wieloglowicowa Atencje (ang. Multi-head attention) (Rys. 11) jest za-
projektowana do klasyfikacji treéci humorystycznych. Wykorzystuje zaawansowane
mechanizmy przetwarzania sekwencyjnego i atencji, aby uchwycié subtelnosci i zto-
zono$¢ humoru w tredciach tekstowych. Integruje ré6zne perspektywy anotatoréw i
analizuje r6zne aspekty tresci za pomoca wieloglowicowego mechanizmu atengji.

Mechanizm atencji pozwala modelowi skoncentrowa¢ sie na ré6znych czesciach se-
kwencji wejSciowej podczas przetwarzania informacji. W konteksécie modelowania
sekwencyjnego, atencja pomaga modelowi zrozumieé, ktére elementy sekwengji sa
istotne w danym kontekscie.

Wiele glowic (ang. Multi-head) dziala na podstawie rozdzielenia mechanizmu aten-
i na kilka "glowic", z ktérych kazda uczy sie innej charakterystyki relacji miedzy
elementami sekwencji. W zaprojektowanej architekturze model ma cztery takie glo-
wice atengji, ktére rownoczeénie analizuja dane wejSciowe, a nastepnie ich wyniki sa

faczone. Architekture modelu mozna opisa¢ nastepujacym wzorem:

y(t,u) = Wru(MHA(@@(Wu(xu)) ~ a(Wr(x1))))
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Rysunek 10: Model GRU integrujacy pojedyncza warstwe GRU reprezentacji wektorowej tek-

stu i podwéjna warstwe GRU reprezentacji wektorowej anotatora. (Zrédto: Opra-
cowanie wtasne).

gdzie:

t i u oznaczaja oceniany tekst i anotatora,
xy, oznacza reprezentacje wektorowa danego uzytkownika u,

Wy oznacza wektor wag warstwy neuronéw otrzymujacej na wejsciu reprezen-
tacje wektorowa uzytkownika x,,

x; oznacza reprezentacje wektorowa ocenianego tekstu ¢,

Wr oznacza wektor wag warstwy neuronéw otrzymujacej na wejsciu reprezen-
tacje wektorowa tekstu x;,

a to funkcja aktywacji SoftPlus,
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* ~ oznacza operacje konkatenacji dwoch wektoréw,

* MHA oznacza macierz wag komorki atencji wieloglowicowej zawierajacej 4 glo-

wice atengji,

* Wry oznacza wektor wag warstwy neuronéw otrzymujacej na wyjsciu wyjscie

z komorki atencji wieloglowicowej MHA.

Dzialanie modelu rozpoczyna sie od przetwarzania identyfikatoréw anotatoréw w
geste wektory. Anotatorzy, ktérzy oceniaja treSci humorystyczne, moga mie¢ rézne
opinie i preferencje. Dlatego reprezentowanie tych réznic w przestrzeni wektorowej
pozwala modelowi uwzgledni¢ te zréznicowane perspektywy w analizie tresci humo-
rystycznych.

Nastepnie przechodzimy do przetwarzania wejSciowego, ktore sktada sie z kilku
krokéw. Pierwszy polega na tym, ze tekstowe dane wejSciowe, ktére moga zawie-
ra¢ zarty, gry stowne, sarkazm i inne formy humoru, sa najpierw przetwarzane
przez warstwe liniowa. Ta warstwa zwieksza wymiar danych, umozliwiajac mode-
lowi uchwycenie bardziej ztozonych wzorcéw. Funkcja aktywacji Softplus dodaje nie-
liniowos¢, co jest wazne dla uchwycenia subtelnych niuanséw humoru.

Natomiast reprezentacje wektorowe anotatoréw sa przetwarzane przez dwie war-
stwy liniowe. Regularizacja dropout jest stosowana, aby unikna¢ nadmiernego do-
pasowania modelu do specyficznych opinii anotatoréw, co pozwala na lepsza ge-
neralizacje. Nastepnie, te osadzenia sa przetwarzane w celu uzyskania koricowych
reprezentacji, ktére moga by¢ uzywane w analizie tresci.

Nastepnie przechodzimy do mechanizmu atencji (ang. Attention), w ktérym naste-
puje przygotowanie Kluczy, Kwerend i Wartosci (ang. Key, Query, Value). Dla kazdego
elementu treSci humorystycznej przygotowywane sa kwerendy, klucze i wartosci. W
konteksécie humoru, mechanizm ten umozliwia modelowi uwzglednienie ré6znych
aspektow tredci oraz ré6znorodnych ocen anotatoréw w analizie humoru.

Wielogtowicowy mechanizm atencji (ang. Multi-head Attention) z czterema gtowami
pozwala modelowi uchwyci¢ rézne aspekty i typy humoru w tresci. Dzieki temu
model moze jednoczes$nie analizowa¢ rézne cechy humorystyczne, takie jak ironia,
gry stowne, czy sarkazm, poprawiajac doktadnos¢ klasyfikacji.

Nastepnie po przetworzeniu tresci przez mechanizm atencji, wyniki sa przekazy-
wane przez koricowa warstwe liniowa, ktéra mapuje je na wymiar wyjsciowy modelu.
Ta warstwa generuje koricowe prognozy, ktére okreslaja, czy dana tres¢ jest humory-
styczna, oraz moze klasyfikowaé rézne typy humoru.

Dodatkowo obliczane sa skojarzenia miedzy kwerendami a kluczami. Wyniki tych
obliczert moga by¢ uzyte do analizy podobieristw miedzy réznymi segmentami tre-
Sci humorystycznej, co moze wspiera¢ doktadniejsze klasyfikowanie i zrozumienie

humoru.
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Rysunek 11: Model Wielogtowicowego mechanizmu atencji zréwnolegla proces analizy, a nastep-
nie scala uchwycone charakterystyki. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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7 BADANIA EKSPERYMENTALNE

Przeprowadzone badania opieraly sie na analizie i ocenie skutecznosci ré6znych tech-
nik przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) w zadaniu rozpoznawania i modelowa-
nia humoru w tekstach. Gléwnym celem bylo zbadanie, jak r6zne podejscia, takie
jak poréwnanie predykcji modeli jezykowych oraz modeli predykcyjnych, transfer
uczenia, analiza wplywu rozmiaru zbioru uczacego, poréwnanie modeli dedykowa-
nych do modelu generatywnego ogélnego przeznaczenia moga by¢ wykorzystane do
lepszego zrozumienia i przewidywania humorystycznych tresci.

W ramach tych badan przeprowadzono szereg eksperymentéw, ktére miaty na celu
ocene, w jakim stopniu te techniki moga poméc w tworzeniu modeli, ktére skutecz-
nie rozpoznaja i kwantyfikuja humor. Kluczowym elementem byto takze zbadanie,
jak r6zne zbiory danych, w tym te zebrane z r6znych Zrédel i oznaczone przez uzyt-

kownikéw, moga by¢ integrowane w celu poprawy jakosci predykgji.

7.1 PLAN BADAN

W ramach planu badan opracowano trzy kluczowe scenariusze eksperymentalne,
ktére maja na celu kompleksowa analize modelowania $miesznos$ci w zadaniach prze-
twarzania jezyka naturalnego (NLP). Kazdy z tych scenariuszy skupia sie na innym
aspekcie uczenia maszynowego w kontekscie zadania $mieszno$ci, umozliwiajac zba-
danie réznych technik i ich wplywu na jakos$¢ predykcji humoru w tekstach.

W pierwszym scenariuszu badamy jak efektywne sa nowe architektury spersona-
lizowane (GRU oraz Attention, Podrozdziat 6) wzgledem innym architektur sperso-
nalizowanych (Rozdzial 5) dla r6znych modeli jezykowych reprezentacji tekstu i dla
zbioréw o réznej charakterystyce, w tym tekstow w jezyku zaréwno anielskim jaki i
polskim (Podrozdziaty 7.3.1 & 7.5.1). Zbiory polskie Doccano 1 (Podrozdziat 7.2.1.6)
oraz Doccano 2 (Podrozdzial 7.2.1.7) byly specjalnie zgromadzone w ramach pro-
jektu CLARIN przez grupe HumaNLP, ktérej jestem czlonkiem. Wszystkie spersona-
lizowane architektury sa poréwane z Modelem Referencyjnym — zgeneralizowanym,
ktory nie posiada zadnej informacji o uzytkowniku (Podrozdziat 4.2).

Drugi scenariusz ma na celu zbadanie wplywu rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢
predykcji. W tym kontekscie analizowane jest, jak rézne wielko$ci zbioréw treningo-
wych wplywaja na efektywnos¢ modeli w zadaniach klasyfikacji i regresji. Badanie
to jest istotne, poniewaz w rzeczywistych zastosowaniach NLP czesto mamy do czy-
nienia z ograniczonymi danymi. W zwiazku z tym, zrozumienie, jak zwiekszenie lub
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zmniejszenie iloSci danych wptywa na zdolnoé¢ modeli do rozpoznawania humoru,
moze dostarczy¢ cennych informacji na temat optymalizacji procesu treningu.

Trzeci scenariusz dotyczy transferu uczenia i badania wptywu technik transferu
uczenia na jako$¢ predykcji $miesznosci. Transfer uczenia polega na wykorzystaniu
wiedzy zdobytej przez model na jednym zadaniu lub w jednym zestawie danych,
aby poprawi¢ jego wydajno$¢ na innym, czesto pokrewnym zadaniu. W kontekscie
tego badania, transfer uczenia moze obejmowac przenoszenie wiedzy z modeli tre-
nowanych na duzych, ogélnych zbiorach danych do bardziej specyficznych zadan
zwigzanych z humorem. Scenariusz ten pozwala na ocene, czy i w jakim stopniu
techniki transferu uczenia moga poprawi¢ zdolno$¢ modeli do efektywnej predykgcji
$miesznosci tekstow w réznych kontekstach i jezykach.

Czwarty scenariusz to testowanie modelu generatywnego ChatGPT-3.5 w uogdl-
nionym zadaniu rozpoznawania humoru dla dwoéch zbioréw danych (ColBERT i Sar-
casmania). Badania zwiazane z humorem byly czescia rozleglych prac naukowych
przeprowadzonych w ramach projektu CLARIN, ktérych efektem byla pierwsza na
Swiecie wielkoskalowa analiza ChatGPT-3.5 poprzez 25 zadan i tacznie ponad 48 tys.,
promtéw, w tym wspomnianych dwoéch zadan dotyczacych $miesznosci, za ktore ja
odpowiadalam (Kocon i in., 2023). Prace byly przeprowadzone w styczniu i lutym
2023 roku.

Kazdy z tych scenariuszy dostarcza innej perspektywy na problem modelowania
humoru w przetwarzaniu jezyka naturalnego, pozwalajac na pelniejsze zrozumienie,
jak rézne techniki i podejScia moga by¢ wykorzystane do automatycznej analizy i

rozpoznawania humorystycznych tresci.

7.2 ZBIORY DANYCH

W celu zgromadzenia odpowiednio duzej liczby danych potrzebnych do komplekso-
wej analizy poczucia humoru, zebrano publicznie dostepne Zrédta danych, a takze
przeprowadzono procedury anotacyjne

Wybrano g zbioréw danych zawierajacych anotowane fragmenty tekstu humory-
stycznego w postaci pojedynczych stéw, fraz, a nawet par tekstow przed i po drobnej
zmianie. Pie¢ z tych zestawéw danych byto SciSle spersonalizowanych, co oznacza,
ze zawieralo informacje o identyfikatorach uzytkownikéw oraz licznych anotacjach
dla niezaleznych tekstéw, Podrozdziat 7.2.1. Sa to gtéwne zbiory wykorzystane do
testowania jakoSci wnioskowania przez moje i inne architektury spersonalizowane.
Dwa z pieciu zbioréw sa w jezyku polskim i zostaly przeze mnie zgromadzone we
wspolpracy z grupa HumaNLP.

Pozostale cztery zestawy danych sa uogoélnione, z dostepnoscia tylko jednej ano-

tacji na tekst, Podrozdziat 7.2.2. Zdecydowana wiekszos¢ tekstéw byta w jezyku an-
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gielskim, ale wystepowatly takze teksty w jezyku hiszpariskim oraz polskim. Bardziej
szczegotowe informacje na temat zbioréw danych spersonalizowanych znajduja sie w
Tab. 1 & Tab. 2, a informacje o zbiorach zgeneralizowanych znajduja sie w Tab. 3 oraz
Tab. 4.

Zbiory zgeneralizowane byly wykorzystane w badaniach transferu uczenia w celu
sprawdzenia jak wiele wiedzy na temat charakterystyki humoru moze by¢ uzupet-
nione przez dane spersonalizowane w 4 r6znych konfiguracjach eksperymentalnych
(Podrozdziaty 7.6.3 oraz 7.7.3).

7.2.1 Zbiory danych spersonalizowanych

Zbiory spersonalizowane charakteryzuja sie tym, ze précz samego tekstu i anotacji
posiadaja rowniez odpowiedni identyfikator lub inna forme rozpoznania anotatora,
ktéry owa anotacje dokonat. Oznacza to zwykle to, ze pojdynczy tekst byt anotowany
przez rézne osoby z rézna wartoécia anotagcji, tj. r6znym odbiorem humoru zwiaza-
nego z danym tekstem.

Zbiory w jezyku polskim Doccano 1 (Podrozdziat 7.2.1.6) oraz Doccano 2 (Pod-
rozdzial 7.2.1.7) zostaly przeze mnie zgromadzone w ramach projektu CLARIN we
wspotpracy z grupa HumaNLP. Anotatorami byli przeszkoleni, ale zwykli pracow-
nicy administracyjni Politechniki Wroctawskiej. Proces zebrania danych wymagat
opracowania scenariuszy anotacji oraz zorganizowania Srodowiska dla anotatoréw.
Analizy obu pozyskanych zbioréw zostaty opublikowane w pracy (Bielaniewicz i Ka-
zienko, 2023). Zbiér Doccano 1 byl dodatkowo wykorzystany w naszej pracy (Mieleszczenko-

Kowszewicz i in., 2023).

7.2.1.2 Cockamamie Gobbledegook

Zbiér Cockamamie Gobbledegook zaprezentowany w (Engelthaler i in., 2018) zawiera
10 tysiecy angielskich wyrazen (1-2 wyrazy) opatrzonych anotacjami przez amerykan-
skich pracownikéw Amazon Mechanical Turk. Kazdy anotator ocenit dane stowo jako
niesmieszne (0) lub $mieszne (1). Na potrzeby badant wykorzystano tylko te stowa, ktére
mialy co najmniej jedna pozytywna i jedna negatywna adnotacje, aby lepiej uchwyci¢
réznice w preferencjach uzytkownikéw. Informacje na temat zbioru znajduja sie w
Tab. 1.

7.2.1.3 HUMOR

Zbiér HUMOR sklada sie z 27 tysiecy hiszpariskich tweetéw oznaczonych przez
pracownikéw crowd-sourcingu jako Smieszne (1-5) lub niesmieszne (o) (Castro i in.,

2018). Jedli tweet zostal uznany przez osobe za humorystyczny, musiata ona dodat-
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kowo okresli¢, jak bardzo jest Smieszny, w skali od 1 (malo zabawne) do 5 (bardzo
$mieszne). Na potrzeby eksperymentéw uzyto wersji' zbioru danych zawierajacej
teksty, a nie tylko identyfikatory tweetéw. Ponadto wzieto pod uwage tylko te teksty,
ktére mialy wiecej niz jedna anotacje. Ostateczny zbiér danych uzyty w badaniach
sktadat sie z 26 967 anotacji na 8 284 tekstach wykonanych przez 3 137 oséb. Informa-
cje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 1.

7.2.1.4 Jester

Zbi6r Jester jest zazwyczaj wykorzystywany w zadaniach rekomendowania dowci-
p6éw (Chakrabarty i in., 2019). Charakter danych, ktéry doktadnie identyfikuje anota-
toréw i ich oceny, pozwala testowaé metody personalizacji w wykrywaniu humoru.
Zawiera on jedynie 100 tekstowych dowcipéw, ocenionych przez ponad 73 tysiace
uzytkownikéw poprzez wartoéci z zakresu [-10,10]. Catkowita liczba anotacji to 4,1
miliona ocen tresci tekstowych (Goldberg i in., 2001). Informacje na temat zbioru
znajduja sie w Tab. 2.

7.2.1.5 Humicroedit

Zbiér Humicroedit zostat opublikowany w ramach konkursu SemEval-2020 na rozpo-
znawanie humoru w ramach zadania nr. 7 (Hossain i in., 2020). Autorzy wykorzystali
anotatoréw z Amazon Mechanical Turk do modyfikacji pojedynczego stowa w 14 ty-
siacach nagtéwkoéw wiadomosci, aby zmieni¢ je tak, by wywotywaly rozbawienie.
Nastepnie pieciu innych anotatoréw oceniato kazdy edytowany nagtéwek w skali od
o do 3, gdzie o oznaczato brak rozbawienia, a warto$¢ 3 oznaczata bardzo $mieszna
tres¢. W zwiazku z tym, osadzenia zaréwno oryginalnych, jak i zmodyfikowanych
nagléwkoéw wraz z ich ocenami sa dostarczane na wejéciu do wszystkich modeli, aby
uwzgledni¢ kontekst w zadaniu rozpoznawania humoru (Hossain i in., 2019). Infor-

magcje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 1.

7.2.1.6  Doccano 1

Zbiér danych Doccano 1 jest jedna z wersji projektu Doccano 1.0, ktéry bada po-
strzeganie i emocje zwiazane z treciami tekstowymi. Kazdy tekst w tym zbiorze ma
dtugos¢ do 132 stéw (i = 24,5, 0 = 16,2). Srednio jedna osoba oznaczata okoto 790 tek-
stow, a przecietnie kazdy tekst byl oceniany przez okoto 32 osoby. Lacznie zebrano
okoto 31 700 anotagji, z ktérych kazda obejmuje 26 ré6znych wymiaréw: (1) spokdj, (2)
wspdlczucie, (3) zadowolenie, (4) inspiracja, (5) radosé, (6) pozytywnosc, (7) zdziwienie, (8)
ztosé, (9) obrzydzenie, (10) strach, (11) negatywnos¢, (12) smutek, (13) zgoda, (14) zaktopota-

1 https://github.com/pln-fing-udelar/humor/tree/main/previous
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nie, (15) $mieszne dla mnie, (16) smieszne dla kogos, (17) niezrozumiate, (18) interesujgce,
(19) ironia, (20) obraZliwe dla mnie, (21) obrazliwe dla kogos, (22) polityczne, (23) sympatia,
(24) zrozumiate, (25) zaufanie, i (26) wulgarne. Na potrzeby badan zadania $miesznos$ci
skupiono sie wylacznie na wymiarze (15). Jesli anotator nie miat zdania na temat da-
nego wymiaru, méglt pomina¢ wybér. Srednio etykiety z wartoécia zerowa pojawiaja
sie w 62% przypadkoéw, z odchyleniem standardowym réwnym 22%. Puste etykiety
wystepuja w 4% przypadkéw, z odchyleniem standardowym wynoszacym 8%. W ra-
mach wstepnego przetwarzania ze zbioru odfiltrowano teksty, dla ktérych wszyscy
anotatorzy wstrzymali sie od glosu w przypadku wymiaru (15) $mieszne dla mnie.
Informacje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 2.

7.2.1.7 Doccano 2

Zbiér danych Doccano 2, podobnie jak Doccano 1, jest czescia projektu Doccano 1.0.
Zawiera anotacje od 40 0s6b. Srednio kazda osoba oznaczata okoto 358 tekstéw, przy
czym kazdy tekst byt oceniany przez 2 anotatoréw. W sumie zebrano okoto 17 700
anotacji. Tak jak w przypadku Doccano 1, kazda anotacja obejmuje 26 niezaleznych
wymiaréw pokrywajacych sie z tym zbiorem. Dodatkowo, podobnie jak w przypadku
zbioru Doccano 1, na potrzeby badar zadania $mieszno$ci skupiono sie na wymiarze
(15) $mieszne dla mnie. Osoby, ktére nie mialy zdania na temat danego wymiaru,
mialy mozliwo$¢ pominiecia wyboru. Wartosci anotacji byty ustalane podczas proce-
dury anotacji w sposéb analogiczny do tego, jak miato to miejsce w Doccano 1. W
ramach wstepnego przetwarzania ze zbioru odfiltrowano teksty, dla ktérych wszyscy
anotatorzy wstrzymali sie od glosu w przypadku wymiaru (15) $mieszne dla mnie.

Informacje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 2.

7.2.2 Zbiory danych uogélnionych

Informacje zawarte w uogélnionych zbiorach danych czesto posiadaja nikta lub brak
informacji na temat anotatora. Gtléwnymi punktami uwagi jest tutaj tekst oraz ocena
tego tekstu.

7.2.2.1 ColBERT

Zbiér ColBERT to duzy zbiér danych utworzony do zadania wykrywania humoru.
Wiele istniejacych zbioréw danych dotyczacych wykrywania humoru taczyto formalne
teksty niehumorystyczne z krétkimi, potocznymi tekstami humorystycznymi (Anna-
moradnejad i Zoghi, 2020). Zbiér ten zawiera 200 0oo krétkich tekstéw (100 0oo po-
zytywnych i 100 0oo negatywnych). Na potrzeby badan z wykorzystaniem modelu

generatywnego ChatGPT3.5 wylosowano 1000 tekstéw. Po odfiltrowaniu tekstéw jed-
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noznacznie ocenianych jako nieSmieszne, ze wstepnie wylosowanych tekstéw pozo-

stalo 995. Informacje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 3.

7.2.2.2 Hahalberlef2021

Zbiér Hahalberlef2021 to korpus tweetéw oznaczonych przez GRUpe uzytkownikéw,
podzielony na trzy zestawy: treningowy (24 ooo tweetéw), deweloperski (6 ooo twe-
etow) i testowy (6 ooo tweetéw)(Chiruzzo i in., 2021). Anotacja wykorzystuje schemat
glosowania, w ktérym uzytkownicy moga wybraé jedna z szesciu opgcji (Chiruzzo
i in., 2020): tweet jest niechumorystyczny, lub tweet jest Smieszny, a ocena jest przy-
znawana w skali od jeden (mato zabawny) do pie¢ (bardzo $mieszny).Informacje na

temat zbioru znajduja sie w Tab. 3.

7.2.2.3 Hahackathon

Zbiér danych Hahackathon zawiera 10 0oo tekstéw oznaczonych pod wzgledem hu-
moru i obrazliwosci przez 20 anotatorow w wieku od 18 do 7o lat (Meaney i in., 2021).
80% jego danych pochodzi z Twittera. Pozostate 20% tekstéw zostalo wybrane z ze-

stawu danych Kaggle Short Jokes.Informacje na temat zbioru znajduja sie w Tab. 4.

7.2.2.4 Sarcasmania

Sarcasmania to zbiér danych pozyskany z Kaggle, sktadajacy sie z 39 780 tekstow
z platformy Twitter (Siddiqui, 2019). Kazdy tekst jest oznaczony pod trzema wy-
miarami: $arkazm", "humor"i 6brazliwos¢". Aby uwzgledni¢ ten zbiér danych, skon-
centrowaliSmy sie wylacznie na aspekcie humorystycznym anotacji w tym zbiorze
tekstow. Na potrzeby badan z wykorzystaniem modelu generatywnego ChatGPT3.5
wylosowano 1000 tekstéw. Po odfiltrowaniu tekstéw jednoznacznie ocenianych jako
nieSmieszne, ze wstepnie wylosowanych tekstéw pozostato ggo. W tym scenariuszu
nazwa zbioru zostata skrécona do wersji Sarcasm. Informacje na temat zbioru znaj-

duja sie w Tab. 4.
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Tabela 1: Spersonalizowane profile zbioréw danych. Kazdy zestaw danych zawiera okreslona
liczbe etykiet. Szczeg6ly i dalsze informacje na ich temat mozna znalez¢é w sekgji
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Zbiér danych | Cockamamie Humor Humicroedit
Wiasciwosci Gobbledegook
Profil danych tekstowych 1-2 stowa tweety pary & naglowki
Liczba tekstow 10884 8284 14886
Liczba anotacji 40673 26967 74430
Liczba anotatoréow 351 3137 5
Srednia liczba anotacji na tekst 3.74 3.26 5
Srednia liczba anotatoréw na tekst 115.88 57.44 14886
Zbalansowanie klas (0/1) 382083 / 51197 | 12091 / 9978 | 31863 / 42572
Jezyk Angielski Hiszpanski Angielski

Tabela 2: Spersonalizowane profile zbioréw danych. Kazdy zestaw danych zawiera okreslona
liczbe etykiet. Szczegoty i dalsze informacje na ich temat mozna znalez¢ w sekcji 7.2.
Wartosci umieszczone w nawiasach dla zbioréw Doccano 1 i Doccano 2, dotycza
niepustych anotacji wymiaru $§mieszne dla mnie.

Zbi6r danych Jester Doccano 1 Doccano 2
Wiasciwosci
Profil danych tekstowych krotkie zarty | komentarze komentarze
Liczba tekstow 100 880 (120) 8891 (200)
Liczba anotacji 4136360 31521 (4815) 17533 (9872)
Liczba anotatoréw 73421 39 (39) 49 (49)
Srednia liczba anotacji na tekst 41,363.6 35.81 (40.13) 1.97 (49.36)
Srednia liczba anotacji na anotatora 56.34 808.23 (123.46) | 357.81 (201.47)
Jezyk Angielski Polski Polski

7.3 SCENARIUSZE BADAN

W celu przeprowadzenia badan nad poczuciem humoru opracowano nastepujace sce-

nariusze eksperymentalne aby zwréci¢ uwage na istotne aspekty takie jak personali-

zacja humoru czy réznica ich jakosci predykcji w poréwnaniu ze zgeneralizowanymi

modelami uczenia maszynowego w celu zbadania:
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Tabela 3: Profile niespersonalizowanych zbioréw danych. Kazdy zestaw danych zawiera okre-
$lona liczbe etykiet. Liczba adnotagji jest réowna liczbie testow ze wzgledu na brak ja-
kiegokolwiek rozréznienia uzytkownika. Szczegoéty i dalsze informacje na ich temat
mozna znalez¢ w sekgji 7.2. Liczba tekstow dla zbioru ColBERT, ktéra jest widoczna
W nawiasie jest liczba, jaka zostala uwzgledniona w badaniach dla scenariusza z
modelem generatywnym ChatGPT-3.5.

Zbiér danych ColBERT Hahalberlef2021
Wiasciwosci
Profil treéci tekstowych krétkie zdania tweety
Liczba tekstéw 199996 (995) 33824
Zbalansowanie klas (0/1) 100000 (500) / 99996 (495) | 20778 / 13046
Jezyk Angielski Hiszpanski

Tabela 4: Uogolnione profile zbioréw danych. Kazdy zestaw danych zawiera okreslona liczbe
etykiet. Liczba adnotacji jest rowna liczbie testow ze wzgledu na brak jakiegokol-
wiek rozréznienia uzytkownika. Szczegéty i dalsze informacje na ich temat mozna
znalez¢ w sekgji 7.2. Liczba tekstéw dla zbioru Sarcasmania, ktéra jest widoczna w
nawiasie jest liczba, jaka zostata uwzgledniona w badaniach dla scenariusza z mo-
delem generatywnym ChatGPT-3.5.

Zbiér danych Hahackathon Sarcasmania
Wiasciwosci
Profil tresci tekstowych tweety & zarty tweety
Liczba tekstow 7958 39778 (990)
Zbalansowanie klas (0/1) 3068 / 4890 | 20135 (500) / 19643 (490)
Jezyk Angielski Angielski




7.3 SCENARIUSZE BADAN
* Wplywu réznych spersonalizowanych glebokich architektur predykcyjnych i
modeli jezykowych na jako$¢ predykgji §miesznosci,
* Wplywu rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji $miesznosci,

¢ Wplywu transferu uczenia na jakos¢ predykcji §miesznosci.

* Analiza jakosci zgeneralizowanej klasyfikacji tre$ci humorystycznych przez ogélny

model generatywny ChatGPT-3.5.

Dla kazdego scenariusza, eksperymenty przeprowadzono w dwoéch konfiguracjach:
(1) klasyfikacja binarna z miarami Macro F1 i F1 dla pozytywnej klasy $miesznosci
oraz (2) regresja z miara MSE ($redni btad kwadratowy). Aby zmierzy¢ procentowy
wzrost wyniku F1, zastosowano Firoznica = (Fimodel — Fibaseline) - 100. W przy-
padku regresji wykorzystano zysk $redniego btedu kwadratowego obliczony za po-
moca MSEroznica = (MSEmodel — MSEbaseline) - 100. W przedstawionych wzorach
baseline dla miar F1 i MSE oznacza wynik uzyskany dla modelu referencyjnego dla
zadan zaréwno klasyfikagcji, jak i regresji. Kazdy potréjny zestaw <zbior danych, model
jezykowy, model personalizacyjny> zostal oceniony przy uzyciu walidacji krzyzowej na
10 zbiorach uzytkownikéw.

Zréznicowana wielko$¢ oraz charakter anotowanych tekstow (stowotwoérstwo w
zbiorze Cockamamie, krétkie zarty w zbiorze Jester) pozwolily zweryfikowaé, czy
rozwiazania dobrze sprawdzaja sie zaréwno w pracy nad pojedynczymi stowami, jak
i pelnymi tekstami. Aby unikna¢ trenowania na znanych anotatorach i tekstach oraz
w celu uzyskania lepszej uogolnialnosci modelu testowego, kazdy zbiér danych po-
dzielono na 10 roztacznych czesci do walidacji krzyZzowej w oparciu o uzytkownikéw,
a takze na niezalezne, rozlaczne podzbiory tekstow (Rysunek 12).

W przypadku badan dla ChatGPT, jesli to mozliwe, prébowano walidowa¢ ChatGPT
przy uzyciu jednej miary — F1 Macro, ktéra jest powszechnie akceptowana dla da-
nych niezbalansowanych. F1 Macro w klasyfikacji wieloetykietowej jest Srednia har-
moniczna miedzy precyzja a czuloscia obliczana dla kazdej etykiety. Jesli Q to liczba
etykiet, p; oraz 1j to precyzja i czutoé¢ obliczane dla etykiety i, F1 Macro jest podany
wzorem: o

1 2-pi-ti
Flimacro = é 1_21 —Pi r

Przetwarzajac wyniki jakoSci wnioskowania dla modeli SOTA i ChatGPT, mogli-
Smy obliczy¢ Strate (Loss), ktéra odzwierciedla, o ile ChatGPT jest gorszy od najlep-
szych dedykowanych metod. SOTA i ChatGPT oznacza tutaj warto$c miary F1 odpo-
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Rysunek 12: Dane sa podzielone na anotatoréw (wiersze) i teksty (kolumny). Kazdy z 10 zbio-
réw uzytkownikéw, roztacznych, zawiera 10% uzytkownikéw. Podzbiory past,
present, future 1 oraz future 2 zawieraja odpowiednio 15%, 55%, 15% i 15% wszyst-
kich tekstéw, wybranych losowo. (Zrédto: (Bielaniewicz i in., 2022a)).

wiednio dla modelu SOTA i GPT-3.5. Strata (Loss) jest liczona zgodnie z ponizszym

wzorem:
100% - (SOTA — ChatGPT)

SOTA
Kolejna miara Gain kwantyfikuje jaka czes¢ catkowitej mozliwej poprawy wydajno-

Sci modelu referencyjnego (niespersonalizowanego NonPer) zostala osiagnieta przez

Loss =

dane rozwiazanie spersonalizowane Per, tj.:

100% - (Per — NonPer)
100% — NonPer

Gain =

7.3.1 Badania wplywu réznych spersonalizowanych glebokich architektur predyk-
cyjnych i modeli jezykowych na jakos¢ predykcji §miesznosci

W gléwnym scenariuszu badano wplyw réznych podejs¢ do personalizacji, tj. efek-
tywno$¢ wnioskowania réznych zaawansowanych glebokich architektur predykcyj-
nych. W szczgoélnosci dotyczy to rozwiazan zaproponowanych w niniejszej pracy:
GRU (Gated Recurrent Units) (Podrozdziat 6.1) oraz Wieloglowicowego mechanizmu
atengji (Podrozdzial 6.2). Poréwnano je z innymi spersonalizowanymi architekturami
opracowanymi w zespole HumaNLP: HuBi-Simple, HuBi-Formula, HuBi-Medium



7.3 SCENARIUSZE BADAN

oraz OneHot, (Podrozdzial 5). Lacznie, wszystkie ww. architektury byly zwalido-
wane wzgledem generalizujacej Metody Referencyjnej, tj. takiej, ktéra nie posiada
zadnej wiedzy o uzytkowniku a jedynie o tekscie (Podrozdziat 4.2). Ta ostatnia byla
jednak uruchamiana z zachowaniem licznosci przykladéw, tzn. dla kazdego tekstu
wnioskowanie bylo przeprowadzane tyle razy ilu uzytkownikéw go anotowato w
zbiorze testowym.

Wszystkie zbiory i architektury predykcyjne byly testowane na ré6znych modelach
jezykowych:, tj. Random, CBOW, Skipgram, XLM-R, LaBSE, BERT, DeBERTa, MPNet.
Oznacza to, ze kazda z uwzglednionych w badaniach architektur wykorzystuje wek-
torowe reprezentacje tekstéw uzyskane z modelu jezykowego. W trakcie eksperymen-
tow przetestowano wiele modeli jezykowych, aby zbada¢ ich wplyw na wydajnos¢
metod:

* Random - jest metoda losowa, ktdra opiera sie na generowaniu losowych osadzeri
tekstéw. Zostata uwzgledniona w celach poréwnawczych, by sprawdzi¢ wptyw

wiedzy z innych modeli jezykowych.

* CBOW (Bojanowski i in., 2017) - wariant modelu jezykowego Fasttext, ktérego
celem jest predykcja nastepnego stowa na podstawie jego kontekstu. Model re-
prezentujace kazde stowo jako zbiér n-graméw znakowych i usrednia je dla
kazdego stowa w kontekscie. Na podstawie tej usrednionej reprezentacji przewi-
duje stowo centralne. Dzieki temu CBOW lepiej radzi sobie z rzadkimi stowami

oraz ich odmianami, poniewaz bierze pod uwage strukture morfologiczna.

 Skipgram (Bojanowski i in., 2017) - model predykujacy kontekstowe stowa na
podstawie stowa centralnego. Podobnie jak w CBOW, kazde stowo jest reprezen-
towane przez n-gramy. Skip-gram stara sie przewidzie¢ n-gramy otaczajacych
stéw, wykorzystujac n-gramy stowa centralnego. Dzieki temu, model jest bar-
dziej efektywny w rozpoznawaniu rzadkich i nieznanych stéw, co sprawia, ze
wariant Skip-gram modelu fasttext doskonale sprawdza sie w zadaniach wyma-

gajacych generowania bogatych reprezentacji dla rzadkich stéw i ich odmian.

¢ XLM-RoBERTa (XLM-R) (Conneau i in., 2020) — wielojezyczna architektura, ktéra
faczy optymalizacje hiperparametréw RoBERTa z wielojezyczna architektura
XLM, obstugujaca 100 ré6znych jezykéw.

* LaBSE (Feng i in., 2020) — model osadzerr zdain BERT, niezalezny od jezyka,
obstugujacy 109 jezykéw.

* BERT (Devlin i in., 2019) — model oparty na architekturze transformera, generu-
jacy dwukierunkowe reprezentacje, ktére uwzgledniaja informacje o kontekscie
z lewej i prawej strony we wszystkich warstwach.
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* DeBERTa (He iin., 2020) — model rozszerzajacy architekture BERT o rozszerzony
dekoder maski i odseparowana uwage (disentangled attention).

* MPNet (Song i in., 2020) — model transformera, ktéry wykorzystuje zadania
wstepnego uczenia maskowanego i permutowanego modelowania jezyka, aby
polaczy¢ zalety maskowanego modelowania jezyka i permutowanego modelo-

wania jezyka.

Podczas badarn wykorzystano implementacje architektur transformeréw oraz de-
dykowane tokenizatory dostarczone przez biblioteke HuggingFace®?. W procesie ge-
nerowania reprezentacji tekstow uzyto wektora zawierajacego $rednie wartosci dla
osadzen wszystkich jego tokenéw. Podejscie to rézni sie znaczaco od powszechnie
stosowanej techniki wykorzystujacej reprezentacje specjalnego tokenu [CLS], ktéry
zawiera osadzenie dla calego tekstu. Wstepne eksperymenty wykazaty, Ze reprezen-
tacja tekstu oparta na Sredniej wartosci wektoréw tokendéw prowadzi do znacznie
lepszej wydajnosci niz podejScie oparte wylacznie na osadzeniu tokenu [CLS].

Proponowane modele koduja teksty za pomoca technik offline, takich jak osadze-
nia lub wstepnie wytrenowane modele jezykowe (Kocon i in., 2021b). Taki zakres
eksperymentéw sprawia, ze rozwiazanie jest chronione przed potencjalnymi proble-
mami z aktualizacja danych ze wzgledu na konieczno$¢ korzystania z metod o duzej

ztozonosci obliczeniowej.

7.3.2 Badania wpltywu rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji émiesznosci

Ten scenariusz eksperymentalny skupiat sie na stopniowym zwiekszaniu rozmiaru
zbioru treningowego w celu zbadania tempa uczenia sie charakterystyki §miesznosci
przez analizowane metody uczenia maszynowego. Rozpoczeto od zestawu trenin-
gowego skladajacego sie z jednego folda w kazdej iteracji walidacji krzyzowej. Na-
stepnie zwiekszano rozmiar zbioru treningowego do dwéch foldéw, dodajac kolejny
fold do tego uzytego w poprzednim kroku eksperymentu. W kolejnych etapach roz-
miar zbioru treningowego zwiekszano o jeden fold. W ostatniej iteracji uzyto oémiu
foldéw jako zbioru treningowego w kazdej z iteracji walidacji krzyzowej, pozosta-
wiajac dwa foldy na zbidr testowy. Scenariusz opracowano dla architektur(Model
referencyjny, GRU, Attention, HuBi-Simple, HuBi-Medium, HuBi-Formula, OneHot))
i zbioréw spersonalizowanych (Cockamamie, Humicroedit, Humor, Doccano1, Doc-
cano2, Jester), a wyniki i ich analza w kontekscie tego scenariusza prezentuja sie w

podrozdziale (Podrozdzial 7.5.2 & 7.6.2).

2 https:\/\/huggingface.co\/models
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7.3.3 Badania wplywu transferu uczenia na jakos¢ predykcji §miesznosci

Odczuwanie humoru na podstawie tekstu jest cecha osobowosciowa charakteryzujaca
sie bardzo wysoka subiektywnoscia. Aby sprosta¢ temu problemowi, proponuje sie
podejécie fuzji danych, skoncentrowane na taczeniu anotacji uzytkownikéw z réznych
zbioréw danych dotyczacych humoru. Podstawowy wariant zaklada integracje wie-
dzy z wielu zestawéw danych humorystycznych z anotacjami uzytkownikéw, ktére
sa agregowane poprzez glosowanie wiekszoSciowe w celu zmniejszenia niepewnosci
wynikajacej z anotacji przez wielu uzytkownikéw tekstow z réznych dziedzin i na-
pisanych w réznych jezykach (pierwsza kolumna na Rys. 13). Technika ta moze by¢
réwniez stosowana do syntezy wiedzy uzyskanej z glosowania wiekszoSciowego z
wiedza ogdlna na temat zabawnosci tresci tekstowych pochodzaca z uogdélnionych
zbioréw danych (druga kolumna na Rys.13). Najbardziej zaawansowany wariant me-
tody wykorzystuje oryginalne anotacje uzytkownikéw, aby zachowa¢ indywidualne

poczucie humoru kazdej osoby. W ten sposéb maksymalizowana jest dostepna wie-

dza, ktéra model moze przyswoi¢ w trakcie procedury treningowe;.

Rysunek 13: Opracowane scenariusze fuzji danych: (1) polaczone zbiory danych z gltosowa-
niem wiekszo$ciowym, (2) zbiory danych z glosowaniem wiekszosciowym pota-
czone ze zgeneralizowanymi zbiorami danych, oraz (3) polaczone spersonalizo-
wane zbiory danych. (Zrédto: (Bielaniewicz i Kazienko, 2023)).

Aby oceni¢ metody fuzji danych zorientowanych na czlowieka, wykorzystano kilka
konfiguracji eksperymentalnych: (1) trenowanie modelu na prébkach z pojedynczego
zbioru danych, zagregowanych za pomoca glosowania wiekszosciowego (Majority

single), (2) taczenie probek z wielu spersonalizowanych zbioréw danych, zagrego-
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wanych za pomoca glosowania wiekszoSciowego w zbiorze treningowym (pierwsza
kolumna na Rys. 13, Majority multi), (3) faczenie prébek z wielu spersonalizowa-
nych i zgeneralizowanych zbioréw danych podczas trenowania modelu (Srodkowa
kolumna na Rys. 13, Majority + Generalized multi), (4) trenowanie modelu na indy-
widualnych anotacjach uzytkownikéw z pojedynczego spersonalizowanego zbioru
danych (Personalized single), (5) faczenie indywidualnych anotacji uzytkownikéw
ze wszystkich spersonalizowanych zbioréw danych w zbiorze treningowym (ostat-
nia, trzecia kolumna na Rys. 13, Personalized multi).

Zaprojektowano trzy gléwne scenariusze eksperymentalne, w ktérych zbiory tre-
ningowe réznia sie ilodcia zawartych w nich danych spersonalizowanych. Jesli per-
sonalizacja byla w pelni obecna, byl to scenariusz Personalized. Jesli jej ilos¢ byta
zerowa, ta konfiguracja zostata nazwana Generalization. W przypadku opcji miesza-
nej, splaszczono personalizacje. W istocie nie jest mozliwe taczenie zbioréw danych,
gdy personalizacja jest czeSciowo obecna w danych, dlatego zdecydowano by prze-
ksztalci¢ te zbiory danych przy taczeniu ich ze zgeneralizowanymi zbiorami danych.
Spersonalizowane zbiory danych zostaty uproszczone do postaci, ktéra nie uwzgled-
nia identyfikatora uzytkownika, eliminujac w ten sposéb personalizacje. Nastepnie,
dla kazdego tekstu z wieloma anotacjami, wybrano wartos¢, ktéra pojawiala sie naj-
czesciej we wszystkich anotacjach, i scenariusz ten nazywa sie Majority. W ten spo-
s6b umozliwione zostalo sprawdzenie, czy dodanie ilosci kosztem personalizacji mo-
globy poméc w rozumowaniu modeli.Kazdy scenariusz eksperymentalny miat dwie
mozliwe wariacje, w zaleznosci od liczby wykorzystanych zbioréw danych. Opcja sin-
gle oznacza, ze scenariusz eksperymentalny korzystat z pojedynczego zbioru danych,
natomiast wariant multi obejmowat kolekcje zbioréw danych odpowiednich dla kaz-
dego scenariusza. Indywidualny charakter kazdego spersonalizowanego zbioru da-
nych w kontekscie anotowania zabawnosci stanowi wyzwanie przy prébie ich wspdl-
nej analizy, dlatego kazdy z nich zostal uproszczony do wartosci 1, co oznacza, ze
co$ jest zabawne, lub wartoSci o, co oznacza, ze tekst nie jest zabawny. Aby umozli-
wi¢ wykorzystanie technik fuzji danych dla dowolnego z wybranych zbioréw danych,
niezaleznie od ich réznorodnych zakreséw etykiet, zmapowano kazda wartos¢ r6zna
od zera na klase 1 (zabawne). W ten sposéb zachowano pierwotna informacje o za-
bawnodci tekstu, ktéra byta réwniez Zrédlem wiedzy o perspektywie uzytkownika w

przypadku spersonalizowanych zbioréw danych przedstawionych w Tab. 1.

7.4 BADANIA STATYSTYCZNE

Wszystkie przeprowadzone eksperymenty zostaly powtérzone 10-krotnie w celu umoz-
liwienia przeprowadzenia testéw statystystycznych. W ramach badan przeprowadzo-

nych na modelach uczenia maszynowego, najpierw sprawdzono zalozenia testu staty-
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stycznego t-Studenta (Student, 1908), aby oceni¢, czy mozliwe jest rzetelne poréwna-
nie wynikéw dwoch réznych architektur sieci neuronowych uczonych na tym samym
zbiorze danych.

W celu okreSlenia, ktéry wariant testu t-Studenta bedzie odpowiedni, przeanalizo-
wano charakter danych, aby zdecydowa¢, czy architektury te powinny by¢ badane
testem dla préb zaleznych, czy testem dla préb niezaleznych. W przypadku, gdy
wyniki obu architektur byly powiazane (np. te same przyktady byly uzywane w obu
modelach), stosowano test t-Studenta dla préb zaleznych. Natomiast, jesli wyniki obu
architektur byly niezalezne (np. r6zne zbiory uczace byly uzywane w obu modelach),
stosowano test t-Studenta dla préb niezaleznych.

Aby zweryfikowac zatozenia testu t-Studenta, zastosowano nastepujace metody:

¢ Test Shapiro-Wilka (Shapiro i Wilk, 1965) — uzyty do sprawdzenia, czy rozklady

wynikéw dla obu architektur sa normalne.

* Test na réwnos¢ wariancji (Bartlett, 1937) — aby upewnic¢ sie, ze wariancje wyni-
kéw dla obu grup sa homogeniczne.

* Sprawdzenie niezaleznosci obserwacji — aby potwierdzi¢, ze poszczegélne wy-

niki w ramach kazdej z prébek sa od siebie niezalezne.

Jezeli wszystkie zalozenia testu t-Studenta zostaly spelnione, przeprowadzono od-
powiedni test t-Studenta, zalezny lub niezalezny, w zaleznosci od charakteru danych.
W przypadku, gdy zalozenia testu t-Studenta nie byty spetnione, zamiast tego zasto-
sowano testy nieparametryczne, takie jak test Wilcoxona (dla préb zaleznych) (Wilco-
xon, 1945) lub test Manna-Whitneya (dla préb niezaleznych) (Mann i Whitney, 1947),
ktoére nie wymagaja spetnienia zalozen dotyczacych normalnosci rozkladu oraz réw-
nosci wariancji.

W przeprowadzonych badaniach uczenia maszynowego, ktére obejmowaly liczne
testy statystyczne, zastosowano poprawke Bonferroniego (Dunn, 1961) w celu kon-
trolowania bledu typu I. W kontekscie poréwnan wielu par grup, ryzyko fatszywych
pozytywow, czyli blednego uznania, ze r6znice miedzy grupami sa istotne, gdy w
rzeczywistosci sa przypadkowe, zostalo znaczaco zwiekszone. Aby zminimalizowaé
to ryzyko, poziom istotnosci («) zostat skorygowany na podstawie liczby przeprowa-
dzanych testéw. Dzieki zastosowaniu poprawki Bonferroniego, zapewniono bardziej
rygorystyczne podejécie do analizy wynikoéw, co zwiekszylo wiarygodnos¢ wnioskéw

wyciagnietych z badan.
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7.5 WYNIKI

Rozdzial ten prezentuje szczegétowe rezultaty przeprowadzonych badan nad wpty-
wem réznych modeli jezykowych na jakos¢ predykcji $miesznosci, wplywem roz-
miaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji Smieszno$ci oraz wplywu transferu ucze-
nia na jako$¢ predykcji $miesznosci. Zawarte tu analizy obejmuja ocene wydajnosci
modeli w réznych zadaniach, takich jak klasyfikacja czy regresja. Wyniki ekspery-
mentéw poréwnano na podstawie miar jako$ciowych, takich jak Macro F1 i Mean
Squared Error (MSE), dla r6znych zestawéw danych humorystycznych. Kazdy pod-
rozdziat szczegétowo omawia uzyskane wyniki i przedstawia wnioski dotyczace sku-

tecznosci testowanych modeli.

7.5.1 Badania wplywu réznych spersonalizowanych glebokich architektur predyk-
cyjnych i modeli jezykowych na jakos¢ predykcji §miesznosci

W badaniach nad wplywem réznych modeli jezykowych na jakos¢ predykcji Smiesz-
nosci celem eksperymentéw byto poréwnanie wynikéw uzyskanych przez r6zne mo-
dele, w tym szczegdlnie zaawansowane glebokie architektury predykcyjne, takie jak
zaproponowane w niniejszej pracy GRU (Gated Recurrent Units) oraz Wieloglowi-
cowy mechanizm atencji, jak réwniez spersonalizowane architektury opracowane
w zespole HumaNLP (HuBi-Simple, HuBi-Formula, HuBi-Medium oraz OneHot).
Wszystkie architektury byly poréwnane z generalizujaca Metoda Referencyjna bez
wiedzy o uzytkowniku.

Wszystkie zbiory byly testowane na réznych modelach jezykowych:, tj. Random,
CBOW, Skipgram, XLM-R, LaBSE, BERT, DeBERTa, MPNet.

Wyniki miar Macro F1, przedstawione w Tab. 13, pokazuja, ze dla zbioru Cockama-
mie modele GRU i Attention osiagnety znaczaco wyzsze rezultaty niz model bazowy.
Warto$¢ Macro F1 wzrosla istotnie w poréwnaniu do modelu referencyjnego, co wska-
zuje na lepsze zdolnosci tych modeli do uchwycenia niuanséw humorystycznych. Po-
dobnie jak w przypadku zbioru Cockamamie, eksperymenty na zbiorze Humicroedit
wykazaly przewage zaawansowanych modeli, co odzwierciedlaja warto$ci Macro F1
przedstawione w Tab. 14. Modele GRU i Attention wyraZnie poprawily wyniki w
poréwnaniu z metodami referencyjnymi, co sugeruje, ze ich zdolno$¢ do modelowa-
nia kontekstu i struktury jezykowej humoru jest kluczowa w tego typu zadaniach.
Zbiér danych Humor réwniez potwierdzit efektywnos¢ zaawansowanych architektur.
Wyniki przedstawione w Tab. 15 pokazuja, ze modele GRU i Attention ponownie
uzyskaly lepsze rezultaty niz tradycyjne podejécia, co potwierdza ich uniwersalnoé¢ i
zdolnos¢ do poprawy jakosci predykcji w r6znych zbiorach danych humorystycznych.
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Zbiory danych Doccano1 oraz Doccanoz, ktérych wyniki przedstawiono odpowied-
nio w Tab. 16 oraz Tab. 17, réwniez wykazaly pozytywny wpltyw bardziej ztozonych
modeli na wyniki predykcji. Chociaz r6znice w wynikach miary Macro F1 byly mniej
wyrazne niz w poprzednich zbiorach, nadal mozna zaobserwowa¢, ze modele GRU i
Attention przewyzszaly klasyczne podejscia. Zbior Jester zostal wykorzystany w za-
daniu regresji, gdzie oceniano jakos¢ predykcji za pomoca miary Mean Squared Error
(MSE). Wyniki przedstawione w Tab. 18 wskazuja, ze modele GRU i Attention popra-
wily wyniki, jednak korzysci te byly mniej wyraZne niz w przypadku miar klasyfika-
cyjnych, co sugeruje, ze zaawansowane modele moga nie przynosi¢ tak znaczacych
korzysci w zadaniach regresyjnych jak w klasyfikacyjnych. Badania potwierdzity, ze
zaawansowane architektury, takie jak GRU oraz wielogtowicowy mechanizm atencji,
maja istotny wpltyw na poprawe jakosci predykcji $miesznosci w zadaniach klasyfi-
kacyjnych. Najwieksze korzysci zaobserwowano w zbiorach danych Cockamamie i
Humicroedit, gdzie r6znice w miarach Macro F1 byly najbardziej widoczne. Mimo ze
w zadaniach regresyjnych, takich jak w przypadku zbioru Jester, wyniki byly mniej
spektakularne, zastosowanie tych modeli nadal przyniosto pozytywne efekty.

7.5.2 Badania wplywu rozmiaru zbioru uczacego na jakos$¢ predykcji Smiesznosci

W ramach badan nad wpltywem rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji Smiesz-
nosci przeprowadzono szereg eksperymentéw. Ich analiza obejmowata ocene wyni-
kéw dla réznych liczby foldéw uczacych, co pozwolito na zbadanie, jak zmiana roz-
miaru zbioru danych wptywa na zdolno$¢ modeli do skutecznego przewidywania
$miesznosci. Dla zbioru Cockamamie, wyniki miary Macro F1 w zaleznosci od liczby
foldéw uczacych przedstawione w Tab. 5 pokazuja, Ze wraz ze zwiekszaniem liczby
foldéw uczacych jakos$¢ predykcji systematycznie rosnie. Im wiekszy rozmiar zbioru
uczacego, tym wyzsza byla wartos¢ Macro F1, co wskazuje na lepsze przystosowanie
modeli do rozpoznawania $mieszno$ci.

Wyniki dla miary precyzji, prezentowane w Tab. 6, pokazuja podobna tendencje
— wieksze zbiory danych prowadzity do poprawy precyzji modeli. Z kolei wartosci
miary kompletnosci (recall) z Tab. 7 réwniez wzrastaly wraz z wieksza liczba fol-
déw uczacych, co Swiadczy o lepszej zdolnosSci modeli do wykrywania wszystkich
przypadkéw $miesznosci.

Zbiér danych Humicroedit réwniez wykazal pozytywny wpltyw zwiekszenia roz-
miaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji. Wyniki Macro F1, przedstawione w Tab. 8,
wskazuja na znaczna poprawe wydajnosci modeli wraz ze wzrostem liczby foldéw.
Modele uczace sie na wiekszych zestawach danych byly w stanie lepiej rozpoznawac
wzorce humorystyczne, co przetozylo sie na lepsze wyniki w klasyfikacji $miesznosci.
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Dla zbioru Humor wyniki miary Macro F1, ktére znajduja sie w Tab. 9, pokazuja,
ze wiekszy rozmiar zbioru uczacego mial pozytywny wplyw na jakos¢ predykgji.
Modele trenowane na wiekszych zbiorach danych uzyskiwaly lepsze rezultaty, co
potwierdza, ze dostep do wiekszej ilosci danych umozliwia lepsze generalizowanie i
rozpoznawanie niuanséw zwiazanych z humorem.

Zbiory Doccano1 oraz Doccano2, ktérych wyniki przedstawiono w Tab. 10 oraz
Tab. 11, takze potwierdzily znaczacy wpltyw rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ pre-
dykcji. W obu przypadkach wigksze zbiory danych pozwolity modelom na uzyskanie
lepszych wynikéw miary Macro F1, co $wiadczy o lepszej zdolnosci do rozpoznawa-
nia $§mieszno$ci w przypadku wiekszej liczby danych treningowych.

Dla zbioru Jester, ktéry zostal poddany ocenie za pomoca miary Mean Squared
Error (MSE), wyniki przedstawione w Tab. 12 pokazuja, Ze w zadaniach regresyjnych
zwiekszenie liczby foldéw uczacych réwniez prowadzito do obnizenia btedu predyk-
¢ji. Modele trenowane na wiekszych zbiorach danych byly bardziej precyzyjne, co
przetozylo sie na mniejsze wartosci MSE.

Badania wykazaly, ze rozmiar zbioru uczacego ma istotny wpltyw na jakos¢ predyk-
¢ji $miesznosci we wszystkich analizowanych zbiorach danych. Wraz ze wzrostem
liczby foldéw uczacych poprawiala sie zaréwno miara Macro F1, jak i precyzja oraz
kompletnos¢, co swiadczy o tym, ze wieksze zbiory danych umozliwiaja modelom
lepsze rozpoznawanie wzorcéw humorystycznych. Réwniez w zadaniach regresyj-
nych, jak w przypadku zbioru Jester, wigksze zbiory danych prowadzily do poprawy
wynikéw, co potwierdza uniwersalny wplyw rozmiaru zbioru na jakos¢ predykgiji.

7.5.3 Badania wplywu transferu uczenia na jako$¢ predykcji $miesznosci

W niniejszych badaniach transfer uczenia zostal zastosowany kontekscie predykcji
Smiesznosci, aby zbada¢, czy wykorzystanie wiedzy zdobytej na jednym zestawie
danych moze poprawi¢ wyniki na innych zbiorach danych.

Wyniki dla zbioru Cockamamie przedstawione w Tab. 19 wykazuja, ze zastoso-
wanie transferu uczenia znaczaco poprawito jakos¢ predykcji §miesznosci. Przenie-
sienie wiedzy z wiekszych zbioréw danych pozwolito modelom uzyskaé wyzsze
wartosci miary Macro F1 niz w przypadku trenowania modeli od podstaw. Transfer
uczenia zwiekszyl zdolnos¢ modelu do rozpoznawania bardziej subtelnych aspektéw
humoru, co przelozylo sie¢ na wyrazna poprawe wynikéw. Podobne efekty zaobser-
wowano dla zbioru Humicroedit, ktérego wyniki zamieszczono w Tab. 20. Trans-
fer uczenia przyczynit sie do znaczacej poprawy wartosci Macro F1, szczegdlnie w
przypadku mniejszych zbioréw danych, ktére same w sobie moglyby nie dostarczy¢
wystarczajacej ilosci informacji do skutecznego trenowania modeli. Wykorzystanie

wiedzy z innych domen umozliwilo lepsza generalizacje modeli, co przelozylo sie na
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Tabela 5: Warto$ci miary macro F-1 na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia modeli
na zbiorze danych Cockamamie.

Foldy uczace
m 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 49.88 £ 0.85 | 50.18 + 0.68 | 50.38 + 0.56 | 50.50 * 0.59 | 50.50 % 0.49 | 50.56 + 0.74 | 50.82 * 0.39 | 50.94 * 0.97
GRU 51.57 + 0.75 | 52.24 + 1.28 | 52.64 £ 0.59 | 52.87 + 1.27 | 53.47 + 1.17 | 53.48 £ 1.29 | 53.67 £ 0.93 | 53.78 + 0.96
Attention 51.32 + 0.77 | 52.01 + 0.68 | 52.52 + 0.85 | 52.72 + 1.16 | 53.50 + 1.45 | 53.78 + 1.26 | 53.87 + 1.49 | 54.12 + 1.07
HuBi-Simple 50.53 + 1.02 | 50.72 £ 0.95 | 50.90 + 1.09 | 50.92 + 0.97 | 50.97 + 1.18 | 51.08 £ 0.97 | 51.18 + 1.00 | 51.33  1.03
HuBi-Formula 50.79 + 1.05 | 50.83 * 1.22 | 51.08 + 1.64 | 51.10 + 1.70 | 51.57 * 1.34 | 52.33 £ 1.23 | 52.65 + 1.78 | 52.71 + 1.53
HuBi-Medium 49.98 £ 1.44 | 49.99 + 0.88 | 49.99 + 1.30 | 50.02 * 1.09 | 50.03 % 0.94 | 50.09 * 0.59 | 50.10 * 0.82 | 51.46 + 0.86
OneHot 51.12 + 0.37 | 51.48 £ 048 | 51.74 + 1.25 | 52.01 + 1.17 | 52.07 £ 0.35 | 52.58 £ 1.31 | 52.62 + 0.34 | 53.04 * 1.74

dokladniejsze przewidywanie $miesznosci. W zbiorze Humor transfer uczenia row-
niez wykazal swoja wartos¢, co ilustruja wyniki w Tab. 21. Przeniesienie wiedzy z
innych humorystycznych zbioréw danych pozwolito na poprawe jakosci predykcji
Smieszno$ci, zwlaszcza w tekstach o bardziej zlozonych strukturach humorystycz-
nych. Zbiér Doccano1 réwniez wykazal wyrazna poprawe wynikéw dzieki zastoso-
waniu transferu uczenia, co ilustruje Tab. 22. Modele z transferem uczenia osiagnety
wyzsze warto$ci Macro F1 w poréwnaniu do modeli trenowanych na samym zbiorze
Doccano1. Wzrost precyzji i dokltadnosci predykcji wynikat z przeniesienia wiedzy z
innych zbioréw, co pozwolilo modelom lepiej radzi¢ sobie z r6znorodnymi formami
humoru obecnymi w zbiorze Doccano1. Dla zbioru Doccanoz (Tab. 23), transfer ucze-
nia réwniez przyniést pozytywne efekty. Modele trenowane z wykorzystaniem wie-
dzy z innych zestaw6éw danych uzyskaly wyzsze wartosci Macro F1, co wskazuje na
lepsze rozpoznawanie humoru w tekstach o bardziej specyficznej strukturze. Prze-
niesienie wiedzy z wiekszych zbioréw pomoglo modelom radzi¢ sobie z bardziej
skomplikowanymi i specyficznymi kontekstami humorystycznymi, co przetozylo sie
na poprawe jakosci predykgcji. Zbior Jester stanowil wyjatkowy przypadek, poniewaz
zastosowano tutaj zadanie regresji, a nie klasyfikacji. W Tab. 24 zaprezentowano wy-
niki miary Mean Squared Error (MSE), ktére pokazuja, ze transfer uczenia réwniez
w zadaniach regresyjnych poprawit dokladno$¢ modeli. Cho¢ réznice nie byly tak
duze jak w przypadku zadan klasyfikacyjnych, transfer uczenia nadal przynidst ko-
rzysci, obnizajac warto§¢ MSE i poprawiajac ogolna jakos$¢ predykcji. Wyniki badan
jednoznacznie potwierdzaja, ze transfer uczenia znaczaco wplywa na poprawe jako-
Sci predykcji Smieszno$ci. Modele, ktére korzystaty z wiedzy przeniesionej z innych
zbioréw danych, uzyskiwaty lepsze wyniki w miarach Macro F1 oraz MSE w poréw-
naniu do modeli trenowanych od podstaw. Najwieksze korzySci zaobserwowano w
przypadkach, gdy modele trenowane byty na mniejszych zbiorach danych, gdzie bez

transferu uczenia ich zdolnosci predykcyjne bylyby ograniczone.
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Tabela 6: Warto$ci miary precyzji na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia modeli
na zbiorze danych Cockamamie.

Foldy uczace
m 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 49.54 * 0.73 | 50.03 + 0.63 | 50.51 + 0.72 | 51.03 * 0.68 | 51.53 + 0.69 | 52.03 + 0.57 | 52.56 * 0.53 | 53.01 + 0.48
GRU 51.56 + 0.83 | 52.49 = 0.76 | 53.47 = 0.86 | 54.45 + 0.97 | 55.49 £ 1.04 | 56.53 £ 1.08 | 57.51 + 1.13 | 58.54 + 1.19
Attention 51.07 + 0.82 | 52.04 £ 0.96 | 52.50 + 0.93 | 53.07 + 1.02 | 54.01 * 1.07 | 55.02  1.10 | 56.01  1.18 | 57.03 * 1.22
HuBi-Simple 49.53 £ 0.75 | 50.01 + 0.79 | 50.56 + 0.84 | 51.02 * 0.83 | 51.50  0.94 | 52.02 + 0.99 | 52.56 * 1.08 | 53.02 * 1.03
HuBi-Formula 50.03 + 0.77 | 50.52 * 0.83 | 51.04 = 0.89 | 51.53 + 0.92 | 52.03 * 0.94 | 52.52  1.00 | 53.02 + 1.03 | 53.51 * 1.13
HuBi-Medium 49.04 £ 0.72 | 49.51 + 0.73 | 50.04 + 0.83 | 50.58 + 0.88 | 51.01 £ 0.93 | 51.59 + 0.98 | 52.03 * 1.04 | 52.56 * 1.03
OneHot 51.01 + 0.65 | 51.53 £ 0.72 | 52.04 £ 0.79 | 52.7 £ 0.82 | 53.05 + 0.86 | 53.52 £ 0.94 | 54.03 * 0.95 | 54.51 + 1.03

Tabela 7: Warto$ci miary kompletnoéci na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia
modeli na zbiorze danych Cockamamie.

Foldy uczace
W 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 50.03 £ 0.72 | 50.51  0.70 | 51.03 + 0.72 | 51.54 * 0.65 | 52.03 + 0.62 | 52.51 + 0.54 | 53.03 * 0.51 | 53.53 * 0.42
GRU 50.57 £ 0.88 | 51.51 + 0.86 | 52.53 + 0.94 | 53.51 £ 0.97 | 54.58 + 1.02 | 55.53 + 1.07 | 56.58 + 1.12 | 57.55 + 1.19
Attention 51.56 £ 0.84 | 52.53 + 0.98 | 53.08 + 0.94 | 53.53 * 1.07 | 54.51 + 1.08 | 55.50 + 1.19 | 56.53 * 1.14 | 57.56 + 1.24
HuBi-Simple 50.09 + 0.74 | 50.57 + 0.76 | 51.07 + 0.83 | 51.52 + 0.83 | 52.04 + 0.92 | 52.50  0.94 | 53.08 + 1.05 | 53.59 * 1.07
HuBi-Formula 50.54 + 0.73 | 51.07 £ 0.86 | 51.52 + 0.84 | 52.03 + 0.97 | 52.52 + 0.96 | 53.01 * 1.02 | 53.54 + 1.06 | 54.08 + 1.10
HuBi-Medium 49.54 £ 0.73 | 50.05 + 0.77 | 50.51 £ 0.82 | 51.06 + 0.88 | 51.50 + 0.96 | 52.03 £ 0.95 | 52.4 = 1.54 | 53.03 + 1.09
OneHot 51.54 * 0.63 | 52.07 + 0.79 | 52.52 + 0.70 | 53.04 * 0.85 | 53.59 + 0.83 | 54.04 + 0.92 | 54.52 * 0.95 | 55.03 * 1.04

Tabela 8: Warto$ci miary macro F-1 na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia modeli
na zbiorze danych Humicroedit.

Foldy uczace
m 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 47.32 £ 2.51 | 47.54 £ 1.76 | 47.67 £ 2.44 | 47.73 = 2.67 | 47.74 + 2.60 | 48.00 + 2.58 | 48.04 + 2.12 | 48.26 + 2.55
GRU 49.34 £ 0.90 | 49.75 + 1.23 | 50.02 £ 0.80 | 50.34 + 1.08 | 50.51 + 0.94 | 50.60 + 1.19 | 50.97 + 1.24 | 51.14 * 0.560
Attention 49.42 + 1.16 | 49.72 + 0.62 | 50.20 £ 0.48 | 50.29 * 0.82 | 50.57 + 0.98 | 50.73 £ 1.03 | 50.77 * 0.24 | 50.97 + 0.69
HuBi-Simple 48.44 £ 1.57 | 48.56 £ 0.95 | 48.95 + 1.24 | 49.10 £ 0.49 | 49.48 + 1.47 | 49.68 + 1.16 | 49.73 £ 0.69 | 49.98 £ 1.12
HuBi-Formula 49.12 £ 0.89 | 49.13 + 0.29 | 49.39 + 1.20 | 49.55 * 1.14 | 49.94 % 1.00 | 50.19 % 0.94 | 50.67 £ 0.89 | 50.72 + 0.52
HuBi-Medium 40.95 £ 0.94 | 41.11 + 0.48 | 41.26 + 1.02 | 41.59 + 0.28 | 41.77 £ 0.30 | 42.08 + 0.78 | 42.13 £ 0.36 | 49.38 £ 0.96
OneHot 49.17 £ 0.50 | 49.26  0.47 | 49.77 + 0.55 | 49.95 * 0.82 | 50.03 % 0.85 | 50.05 % 0.50 | 50.57 + 0.78 | 50.58 + 0.71

Tabela 9: Warto$ci miary macro F-1 na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia modeli
na zbiorze danych Humor.

Foldy uczace
W 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 68.92 + 1.23 | 69.24 * 0.57 | 70.30 = 0.53 | 70.61 + 1.73 | 71.24 + 1.28 | 71.34 % 1.23 | 72.23 + 0.55 | 72.97 + 1.33
GRU 71.82 + 0.73 | 72.10 £ 0.58 | 72.13 = 0.87 | 72.26 + 0.49 | 72.94 + 0.72 | 72.97 £ 0.96 | 73.36 + 0.49 | 74.03 + 0.93
Attention 71.75 £ 0.37 | 72.17 £ 0.69 | 72.68 + 0.62 | 72.73 + 0.25 | 72.90 £ 0.77 | 72.98 £ 0.56 | 73.23 + 0.75 | 74.12 + 0.25
HuBi-Simple 71.37 £ 1.50 | 71.81 £ 0.91 | 71.89 + 1.19 | 72.39 + 1.08 | 72.74 * 1.21 | 73.05 * 1.27 | 73.25 + 0.67 | 73.73 + 0.92
HuBi-Formula 71.53  1.01 | 71.55 * 1.50 | 71.74 = 1.65 | 71.98 + 0.43 | 71.99 * 0.92 | 72.62 £ 0.55 | 72.97 + 1.19 | 73.37 * 0.59
HuBi-Medium 71.37 £ 0.85 | 71.61 £ 1.03 | 71.72 + 1.08 | 72.17 + 0.89 | 72.22 + 0.89 | 72.66 £ 0.90 | 72.73 + 1.08 | 73.08 + 0.83
OneHot 71.12 + 1.37 | 71.19 * 1.00 | 71.76 + 1.08 | 71.98 + 1.78 | 72.08 + 1.09 | 72.30 £ 0.54 | 72.66 + 1.33 | 72.99 + 0.75




7.5 WYNIKI

Tabela 10: Warto$ci miary macro F-1 na przestrzeni wszystkich foldéw podczas uczenia mo-
deli na zbiorze danych Doccano 1.

Foldy uczace
m 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 44.68 £ 2.64 | 45.19 = 2.54 | 45.64 = 1.89 | 45.87 £ 1.82 | 46.61 + 1.45 | 46.70 + 2.52 | 47.68 * 2.03 | 47.96 + 2.30
GRU 46.97 £ 1.81 | 48.05 + 1.23 | 48.40 + 1.77 | 48.68 + 1.84 | 48.78 + 1.05 | 49.23 + 1.60 | 49.56 + 1.03 | 50.32 + 1.25
Attention 47.02 £0.48 | 47.81 + 1.28 | 48.14 + 1.58 | 48.92 + 1.29 | 49.25 + 0.78 | 49.63 + 0.71 | 50.52 * 1.16 | 50.69 + 0.65
HuBi-Simple 46.79 £ 1.80 | 47.74 = 2.65 | 48.20 + 1.46 | 48.63 £ 2.09 | 49.30 = 1.87 | 49.61 + 1.30 | 49.90 * 1.51 | 49.99 * 1.44
HuBi-Formula 43.87 £ 0.90 | 44.15 + 1.99 | 44.39 + 1.21 | 45.05 + 1.79 | 47.98 + 2.69 | 48.05 + 2.04 | 48.51 * 2.97 | 49.34 * 2.66
HuBi-Medium 43.87 £ 1.43 | 44.46 £ 1.90 | 44.90 £ 0.97 | 45.00 + 2.03 | 45.50 = 0.80 | 45.56 + 1.17 | 46.12 + 0.89 | 48.71 + 0.68
OneHot 46.32 £ 2.13 | 46.66 £ 2.00 | 46.83 £ 1.10 | 47.52 + 1.82 | 48.09 + 1.92 | 48.86 = 1.48 | 49.42 + 2.28 | 49.82 + 2.32

Tabela 11: Warto$ci miary macro F-1 na przestrzeni wszystkich foldéow podczas uczenia mo-
deli na zbiorze danych Doccano 2.

Foldy uczace
W 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 48.15 + 1.22 | 48.41 £ 0.99 | 48.64 £ 0.89 | 48.92 + 1.18 | 49.39 + 1.36 | 49.61 £ 1.40 | 49.98 * 1.16 | 50.10 + 1.39
GRU 61.42 + 1.62 | 62.13 £ 0.82 | 62.20 + 1.38 | 62.58 £ 0.97 | 63.17 + 1.37 | 63.25 + 1.37 | 63.60 + 0.86 | 63.85 + 0.81
Attention 61.65 + 1.25 | 61.99 + 1.12 | 62.47 + 1.34 | 62.74 + 1.00 | 63.04 £ 0.90 | 63.24  1.00 | 63.74 + 1.14 | 64.13 + 0.87
HuBi-Simple 58.16 + 1.83 | 58.25 + 1.86 | 58.89 + 2.15 | 59.52 + 1.91 | 60.21 * 2.43 | 60.96 * 2.40 | 61.37 + 1.56 | 62.40 + 2.20
HuBi-Formula 57.86 + 0.86 | 58.32 £ 1.24 | 58.60 + 1.14 | 58.67 + 1.34 | 59.47 + 1.17 | 59.82  1.24 | 60.25 + 1.14 | 60.89 + 0.96
HuBi-Medium 50.78 + 0.86 | 51.27 £ 0.69 | 51.35 = 0.56 | 51.42 + 0.79 | 51.86 + 0.61 | 52.10 £ 0.95 | 52.44 + 0.72 | 52.54 + 0.71
OneHot 61.27 + 1.64 | 61.70 £ 1.14 | 61.85 £ 2.01 | 61.98 + 2.06 | 62.07 £ 1.00 | 62.37 £ 1.59 | 62.72 + 1.90 | 63.06 + 1.52

Tabela 12: Warto$ci miary mean squared error (MSE) na przestrzeni wszystkich foldéw pod-
czas uczenia modeli na zbiorze danych Jester.

W 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Architektura

Metoda Referencyjna 0.151 + 0.012 | 0.143 * 0.011 | 0.132 * 0.010 | 0.121 * 0.030 | 0.101 * 0.020 | 0.092 % 0.031 | 0.083 % 0.021 | 0.071 % 0.013
GRU 0.071 % 0.020 | 0.073 + 0.020 | 0.074 + 0.021 | 0.074 + 0.021 | 0.060 + 0.012 | 0.062 + 0.021 | 0.062 * 0.011 | 0.060 % 0.021
Attention 0.061 + 0.030 | 0.062 + 0.021 | 0.063 % 0.031 | 0.062 % 0.023 | 0.060 + 0.010 | 0.051 + 0.022 | 0.053 * 0.020 | 0.051 * 0.014
HuBi-Simple 0.081 % 0.002 | 0.080 + 0.011 | 0.080 + 0.002 | 0.073 * 0.001 | 0.070 + 0.001 | 0.071 % 0.013 | 0.061 + 0.003 | 0.062 % 0.011
HuBi-Formula 0.131 + 0.023 | 0.111 + 0.012 | 0.113 + 0.001 | 0.103 * 0.031 | 0.082 £ 0.011 | 0.083 % 0.030 | 0.071 % 0.010 | 0.061 % 0.031
HuBi-Medium 0.091 % 0.011 | 0.092 + 0.001 | 0.092 * 0.001 | 0.091 * 0.002 | 0.080 * 0.013 | 0.070 % 0.011 | 0.072 % 0.001 | 0.061 % 0.001
OneHot 0.071 % 0.020 | 0.071 + 0.013 | 0.062 £ 0.013 | 0.064 * 0.021 | 0.062 * 0.023 | 0.061 + 0.010 | 0.061 % 0.012 | 0.064 % 0.010

Tabela 13: Warto$¢ miary macro F1 oraz dla klasy reprezentujacej kategorie $miesznos¢ w
zaleznosci od modelu wykorzystanego do wygenerowania reprezentacji wektoro-
wych tekstéw dla zbioru danych Cockamamie.

Miara Random CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet
Metoda Referencyjna F1 41.03 £ 03.97 | 40.32 £ 02.39 | 40.52 + 01.86 | 41.19 + 01.22 | 43.68 + 03.10 | 39.26 £ 01.24 | 50.94 = 0.97 | 41.52 £ 02.72
F1-Funny | 09.57 + 08.17 | 05.55 + 03.32 | 04.52 + 02.81 | 04.83 + 03.81 | 10.38 + 06.62 | 02.53 * 00.95 | 10.79 * 05.12 | 04.62 * 03.90
GRU F1 47.23 £0.99 | 47.92+0.93 | 49.04 = 1.29 | 49.74 £0.98 | 51.25+ 1.31 | 51.82 + 1.03 | 53.78 £ 0.96 | 53.50 + 0.95
Fi-Funny | 19.84 +3.03 | 21.82 £ 1.34 | 24.03 = 4.18 | 2586 = 4.14 | 28.38 £ 4.56 | 20.49 £2.46 | 35.61 £ 2.93 | 31.17 + 3.46
Attention F1 47.69 £ 1.50 | 48.31 £ 1.75 | 49.41 £0.65 | 50.34 = 1.17 | 51.06 = 1.57 | 52.36 = 1.80 | 54.12 £ 1.07 | 54.01 + 1.82
Fi-Funny | 17.84 +3.83 | 21.99 £ 4.19 | 24.94 £2.65 | 29.30 = 4.28 | 31.81 £ 3.52 | 3256 £ 1.96 | 35.12+ 1.84 | 36.17 +2.24
HuBi-Simple F1 46.50 + 05.89 | 49.37 + 05.67 | 49.43 + 04.99 | 47.72 £ 06.07 | 51.33 + 1.03 | 45.81 + 05.05 | 50.99 + 04.83 | 50.19 + 05.84
F1-Funny | 16.59 + 14.38 | 22.67 + 13.04 | 21.67 £ 09.36 | 19.71 + 13.82 | 26.25 + 11.33 | 14.87 + 10.97 | 16.68 + 11.35 | 23.22 + 11.82
HuBi-Formula F1 46.21 + 05.87 | 47.03 + 04.88 | 47.02 + 03.67 | 49.08 + 02.50 | 49.00 + 05.05 | 43.65 + 03.52 | 52.71 + 1.53 | 49.12 + 05.28
Fi1-Funny | 17.09 + 13.61 | 17.07 + 09.71 | 16.83 £ 07.15 | 21.44 + 04.96 | 22.10 + 09.64 | 10.43 + 06.76 | 23.62 + 05.68 | 21.37 + 10.87
HuBi-Medium F1 42.21 + 01.14 | 50.13 + 0.86 | 50.02 + 03.94 | 43.33 + 01.38 | 50.00 + 02.33 | 43.98 + 04.76 | 51.46 + 03.74 | 48.42 + 06.37
F1-Funny | 10.01 + 02.74 | 28.02 + 08.93 | 25.06 + 08.40 | 17.53 + 01.68 | 12.60 % 05.06 | 10.36 + 04.63 | 15.53 * 08.01 | 19.76 + 09.79
OneHot F1 46.66 + 03.81 | 48.34 + 03.81 | 48.97 + 04.14 | 49.62 + 02.88 | 53.04 + 1.74 | 47.00 + 04.31 | 51.24 + 02.96 | 50.21 + 04.51
F1-Funny | 17.88 + 10.08 | 19.77 + 08.91 | 20.82 + 07.78 | 23.36 + 05.93 | 26.28 + 08.07 | 18.11 + 08.81 | 22.20 + 07.95 | 23.56 * 09.18




BADANIA EKSPERYMENTALNE

Tabela 14: Warto$¢ miary macro F1 oraz dla klasy reprezentujacej kategorie Smiesznos¢ w
zalezno$ci od modelu wykorzystanego do wygenerowania reprezentacji wektoro-
wych tekstéw dla zbioru danych Humicroedit.

Miara Random CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet
F1 40.23 + 2.89 | 47.50 + 4.66 | 36.84 £ 3.40 | 40.54 + 3.96 | 37.75 £ 2.10 | 42.17 + 1.54 | 48.26 + 2.55 | 42.60 + 4.80

Metoda Referencyjna
F1-Funny | 22.46 + 4.19 | 19.35 + 2.15 | 17.89 + 3.73 | 20.84 + 3.41 | 23.97 + 4.32 | 18.56 + 2.85 | 25.05 + 2.37 | 24.92 % 3.61

GRU F1 46.77 £ 3.13 | 47.93 = 1.70 | 49.17 + 1.88 | 49.74 + 2.37 | 44.84 + 2.06 | 48.35 £ 1.94 | 51.14 + 0.56 | 47.51 + 1.85
F1-Funny | 29.06 + 1.79 | 29.84 + 3.16 | 33.30 * 1.38 | 25.05 * 3.18 | 26.79  2.60 | 27.33 * 2.96 | 35.89 * 3.27 | 32.25 * 3.24
F1 43.51 £ 3.05 | 48.35 + 2.25 | 46.76 + 3.13 | 44.33 + 1.69 | 49.30 % 3.90 | 42.84 * 1.99 | 50.97 + 0.69 | 46.28 + 2.72
F1-Funny | 26.05 + 2.38 | 35.01 + 2.32 | 27.98 + 1.86 | 29.39  1.95 | 31.87 + 1.13 | 30.81 + 1.24 | 33.04 = 3.24 | 28.32 + 1.89
F1 46.09 = 3.41 | 49.02 = 2.96 | 44.09 + 1.90 | 43.11 + 2.09 | 43.45 + 3.02 | 42.52 + 3.21 | 49.98 + 1.12 | 44.39 * 3.81
F1-Funny | 27.10 + 2.96 | 24.05 + 2.27 | 30.39 + 1.80 | 28.01 + 2.52 | 26.79 + 2.72 | 31.37 + 2.19 | 32.17 * 3.18 | 26.28 + 2.95
F1 49.31 % 3.60 | 47.59 = 1.52 | 44.41 + 1.87 | 47.18 + 2.17 | 47.42 + 3.05 | 47.64 + 1.59 | 50.72 * 0.52 | 44.45 * 3.87
F1-Funny | 30.39  4.09 | 31.99 + 3.06 | 27.07 + 4.02 | 28.85 + 3.95 | 26.01 * 4.43 | 30.62 + 2.39 | 32.05 £ 4.46 | 27.63  3.02

Attention

HuBi-Simple

HuBi-Formula

HuBi-Medium F1 40.64 £ 2.89 | 47.87 £2.55 | 40.18 £ 2.06 | 42.01 + 3.01 | 39.02 + 2.41 | 42.74 + 2.08 | 49.38 £ 0.96 | 43.25 % 2.65

F1-Funny | 23.05 + 4.82 | 22.16 + 1.66 | 23.80 + 4.29 | 23.23 + 2.38 | 23.99 + 1.14 | 25.01 *+ 2.04 | 26.57 + 1.72 | 25.06 + 1.14

OneHot F1 44.32 £ 2.55 | 47.71 £ 2.89 | 47.13 = 3.70 | 46.00 + 4.05 | 49.89 + 1.07 | 48.47 £ 2.52 | 50.58 £ 0.71 | 44.17 + 1.98
F1-Funny | 30.88 + 4.40 | 24.05 + 4.33 | 26.31 # 4.07 | 27.00 + 1.63 | 30.39 * 2.24 | 30.90 + 1.49 | 32.01 + 4.59 | 28.38 + 2.29

Tabela 15: Warto$¢ miary macro F1 oraz dla klasy reprezentujacej kategorie Smiesznos¢ w
zalezno$ci od modelu wykorzystanego do wygenerowania reprezentacji wektoro-
wych tekstéw dla zbioru danych Humor.

Miara Random CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet
F1 66.70 + 3.08 | 64.05 = 4.08 | 67.88 £ 4.67 | 64.41 + 1.84 | 64.25 + 3.63 | 66.50 £ 2.71 | 72.97 + 1.33 | 62.23 = 1.64

Metoda Referencyjna
F1-Funny | 19.09 + 4.45 | 19.48 + 3.45 | 18.99 + 2.16 | 24.07 £ 2.91 | 19.96 + 2.30 | 19.54 * 4.44 | 26.21 + 4.87 | 22.07 + 3.31

F1 67.05 £ 2.87 | 71.70 £ 1.56 | 71.24 £ 3.43 | 67.88 £ 1.72 | 69.20 + 2.87 | 70.29 * 2.43 | 74.03 £ 0.93 | 69.23 + 1.64
F1-Funny | 41.73 + 4.51 | 37.99 + 3.19 | 43.38 + 4.00 | 44.98 + 3.83 | 43.36 £ 2.25 | 40.44 = 3.76 | 45.21 + 3.26 | 38.95 + 2.91

F1 69.05 + 2.81 | 71.34 £+ 4.02 | 72.97 £ 3.71 | 69.46 + 3.51 | 70.80 + 1.23 | 72.22 + 2.98 | 74.12 £ 0.25 | 70.23 + 1.64

GRU

Attention
Fi1-Funny | 44.29 + 2.68 | 38.99 + 3.18 | 41.32 * 3.47 | 43.07 + 2.13 | 40.39 * 3.20 | 45.13 * 3.63 | 46.21 + 4.10 | 41.76 + 4.80

F1 68.41 £ 2.79 | 69.44 £ 2.51 | 68.66 = 1.51 | 68.89 + 1.23 | 71.97 + 2.58 | 71.08 £ 1.92 | 73.73 £ 0.92 | 66.05 % 1.17
F1-Funny | 35.99 + 2.55 | 43.88 + 3.08 | 40.75 + 2.59 | 42.69 + 3.93 | 39.69 + 3.77 | 41.95 + 3.97 | 44.21 + 2.54 | 37.88 + 3.69
F1 68.97 + 3.56 | 68.33 + 2.68 | 68.65 + 3.54 | 66.87 + 1.63 | 68.02 + 1.93 | 70.22 £ 2.79 | 73.37 £ 0.59 | 71.22 * 1.70
F1-Funny | 39.22 + 2.43 | 38.99 + 4.60 | 39.50 + 3.82 | 40.08 + 4.08 | 40.57 + 3.89 | 40.75 + 2.79 | 41.21 + 3.85 | 39.40 + 2.56

HuBi-Simple

HuBi-Formula

F1 68.34 £ 1.71 | 69.95 + 1.41 | 70.80 + 2.52 | 69.08 + 2.73 | 67.52 + 2.88 | 67.50 + 1.52 | 73.08 £ 0.83 | 65.99 + 2.44
F1-Funny | 38.81 + 2.94 | 41.06 + 2.63 | 37.43 + 3.65 | 36.28 + 3.46 | 35.99 + 2.01 | 39.63 + 1.81 | 41.21 + 2.46 | 38.31 + 1.97

HuBi-Medium

OneHot F1 69.13 + 2.52 | 66.99 + 3.39 | 69.66 + 2.39 | 67.49 + 2.38 | 68.36 £ 2.31 | 68.08 + 3.81 | 72.99 + 0.75 | 69.91 + 3.38

F1-Funny | 36.99 + 3.35 | 38.15 + 3.64 | 38.78 + 4.58 | 39.69 + 2.77 | 39.81 £ 2.19 | 38.86 + 3.33 | 40.21 + 2.30 | 37.38 + 2.66

Tabela 16: Warto$¢ miary macro F1 oraz dla klasy reprezentujacej kategorie $miesznos¢ w
zalezno$ci od modelu wykorzystanego do wygenerowania reprezentacji wektoro-
wych tekstéw dla zbioru danych Doccano 1.

Miara Random CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet

F1 40.68 + 2.56 | 41.99 + 3.74 | 40.95 + 3.15 | 39.39 * 3.18 | 40.24 * 2.09 | 39.16 * 1.87 | 47.96 + 2.30 | 39.80 * 3.39
F1-Funny | 21.45 + 2.71 | 24.38 + 4.80 | 23.31 + 2.42 | 27.80 + 4.43 | 23.64 + 2.63 | 20.12 + 2.62 | 28.74 + 4.63 | 25.53 + 2.77

Metoda Referencyjna

GRU F1 43.99 + 3.06 | 48.18 £ 3.45 | 45.14 = 2.46 | 45.54 + 3.02 | 46.61 + 3.18 | 45.91 £ 2.06 | 50.32 £ 1.25 | 49.24 % 2.40
F1-Funny | 34.22 +2.45 | 32.40 + 3.11 | 28.25 + 2.29 | 28.12 + 3.37 | 29.08 + 2.89 | 31.52 + 3.53 | 35.74 + 3.79 | 30.27 + 3.79
Attention F1 47.20 £ 3.51 | 44.43 £ 2.80 | 49.05 = 2.86 | 49.84 + 3.34 | 45.38 £ 2.20 | 43.99 + 3.54 | 50.69 + 0.65 | 46.66 % 3.61
F1-Funny | 30.91 + 2.75 | 35.52 + 1.66 | 33.35 + 2.06 | 35.55 + 1.71 | 35.80 £ 2.32 | 28.12 + 2.91 | 36.24 + 1.59 | 30.03 % 1.69
HuBi-Simple F1 49.04 £ 1.34 | 45.24 + 3.70 | 43.47 = 3.79 | 43.26 £ 1.31 | 47.13 £ 2.55 | 41.99 + 3.75 | 49.99 = 1.44 | 47.39 * 1.33

F1-Funny | 30.98 + 3.71 | 29.12 + 3.93 | 31.89 + 2.00 | 32.81 + 3.33 | 30.35 £ 2.47 | 33.74 = 3.96 | 34.24 = 1.59 | 29.83  2.50
F1 41.85 + 3.07 | 46.61 £ 2.99 | 43.69 + 3.86 | 48.74 + 2.64 | 40.99 + 2.66 | 47.43 + 2.57 | 49.34 + 2.66 | 45.29 = 2.16
F1-Funny | 33.12 £ 2.73 | 32.02 £ 3.45 | 28.95 + 2.33 | 28.12 £ 2.38 | 31.55 £ 3.03 | 29.23 + 2.28 | 33.24 + 3.42 | 30.22 + 3.58

HuBi-Formula

HuBi-Medium F1 41.58 £ 2.47 | 45.47 £ 2.54 | 43.18 £ 2.0 | 45.74 + 2.40 | 43.31 = 2.62 | 44.84 £ 2.64 | 48.71 £ 0.68 | 41.12 + 3.44
F1-Funny | 26.88 + 2.11 | 27.05 + 4.16 | 24.12 + 3.63 | 28.66 + 2.58 | 28.53 £ 3.46 | 28.03 + 4.30 | 29.24 + 3.02 | 26.36 + 3.73

OneHot F1 45.32 = 3.80 | 46.75 = 3.87 | 48.74 £ 2.82 | 46.89 + 2.21 | 48.73 £ 2.89 | 43.98 £ 2.56 | 49.82 £ 2.32 | 43.12 £ 2.82

F1-Funny | 31.82 + 3.07 | 29.47 + 1.87 | 30.07 + 2.33 | 32.73 % 2.23 | 30.03 * 3.06 | 31.23 + 2.02 | 33.89 + 3.29 | 30.61 + 2.10




7.5 WYNIKI 75

Tabela 17: Warto$¢ miary macro F1 oraz dla klasy reprezentujacej kategorie $§miesznos¢ w
zaleznosci od modelu wykorzystanego do wygenerowania reprezentacji wektoro-
wych tekstéw dla zbioru danych Doccano 2.

Miara Random CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet

F1 48.82 £ 3.32 | 46.65 £ 2.57 | 46.04 = 2.83 | 46.71 + 1.99 | 45.47 + 2.63 | 49.01 + 2.32 | 50.10 + 1.39 | 47.87 + 1.94
F1-Funny | 21.96 + 2.18 | 18.15 + 3.62 | 20.10 + 2.12 | 20.74 * 2.04 | 21.63 *+ 2.22 | 19.08 + 3.11 | 22.88 + 3.40 | 19.20 + 2.42

Metoda Referencyjna

GRU F1 61.42 + 2.40 | 59.77 + 2.35 | 57.12 £ 2.00 | 61.45 * 2.41 | 58.78 + 2.20 | 62.49 + 2.15 | 63.85 + 0.81 | 60.32 + 2.08

F1-Funny | 38.87 + 2.12 | 40.86 + 1.34 | 38.40 + 1.39 | 40.00 + 2.11 | 36.15 + 2.12 | 37.22 + 1.68 | 41.88 + 1.92 | 38.99 + 1.22

F1 58.12 + 1.40 | 62.07 + 1.27 | 59.23 + 1.31 | 60.10 + 1.84 | 62.47 + 1.70 | 63.02 £ 1.11 | 64.13 + 0.87 | 60.92 + 1.71
F1-Funny | 38.79 + 3.15 | 42.85 + 3.41 | 38.91 + 2.76 | 38.15 + 3.45 | 40.63 + 2.76 | 39.85 + 2.89 | 43.88 = 3.44 | 41.88 £ 2.77
F1 57.11 + 2.32 | 60.49 + 2.47 | 61.15 £ 3.09 | 57.79 + 2.98 | 57.76 + 2.33 | 56.12 £ 2.04 | 62.40 + 2.20 | 59.44 % 3.01
F1-Funny | 39.85 + 2.33 | 36.74 + 2.32 | 36.66 % 3.10 | 38.86 + 4.34 | 40.64 + 2.75 | 37.66 + 3.98 | 40.88 + 3.25 | 36.15 * 4.04
F1 57.11 % 3.03 | 56.13 + 3.79 | 57.79 * 3.95 | 54.15 + 2.36 | 59.88 £ 2.76 | 58.14 + 2.75 | 60.89 * 0.96 | 56.77 + 3.70
F1-Funny | 34.15 £ 3.39 | 38.23 + 2.53 | 36.97 + 3.07 | 37.84 & 2.11 | 39.05 £ 241 | 39.19 + 2.65 | 39.88 + 2.98 | 35.29 & 1.82
F1 51.88 + 1.98 | 50.44 + 1.77 | 50.15 + 3.07 | 50.66 + 2.54 | 51.07 = 2.89 | 51.41 + 2.53 | 52.54 £ 0.71 | 51.78 + 1.88
F1-Funny | 27.15 + 3.17 | 29.62 + 2.88 | 28.62 + 3.13 | 28.58 + 4.11 | 28.07 + 3.38 | 29.50 + 4.47 | 31.88 + 2.68 | 30.96 + 3.47

Attention

HuBi-Simple

HuBi-Formula

HuBi-Medium

OneHot F1 57.86 + 2.07 | 61.05 + 2.17 | 60.49 + 3.16 | 59.68 + 2.97 | 62.47 + 3.36 | 62.88 * 2.02 | 63.06 + 1.52 | 59.13 * 2.97

F1-Funny | 39.26 + 1.98 | 38.10 + 1.71 | 37.56 + 1.84 | 40.91 + 3.03 | 40.36 + 2.58 | 37.15 + 2.69 | 41.12 + 1.83 | 38.63 + 3.45

Tabela 18: Warto$¢ miary mean squared error (MSE) w zalezno$ci od modelu wykorzystanego
do wygenerowania reprezentacji wektorowych tekstéw dla zbioru danych Jester.

Model jezykowy | pandom CBOW Skipgram BERT DeBERTa XLM-R LaBSE MPNet

Architektura

Metoda Referencyjna 0.095 + 0.013 | 0.077 £ 0.001 | 0.073 * 0.001 | 0.073 £ 0.002 | 0.079 % 0.007 | 0.071 % 0.013 | 0.129 % 0.026 | 0.076 + 0.003
GRU 0.070 + 0.008 | 0.067 + 0.006 | 0.068 + 0.013 | 0.060 + 0.021 | 0.065 + 0.015 | 0.065 + 0.008 | 0.063 + 0.012 | 0.066 + 0.009
Attention 0.053 + 0.013 | 0.063 £ 0.019 | 0.061 £ 0.014 | 0.051 * 0.014 | 0.067  0.016 | 0.057 & 0.021 | 0.054 + 0.009 | 0.064 * 0.01
HuBi-Simple 0.063 + 0.009 | 0.075 + 0.002 | 0.066 + 0.009 | 0.065 + 0.008 | 0.063 + 0.019 | 0.063  0.001 | 0.064 + 0.013 | 0.062 + 0.011
HuBi-Formula 0.074 + 0.012 | 0.065 + 0.001 | 0.062 + 0.021 | 0.061 + 0.031 | 0.063 + 0.023 | 0.062 + 0.027 | 0.112 + 0.019 | 0.062 + 0.011
HuBi-Medium 0.072 £ 0.002 | 0.072 + 0.025 | 0.062 + 0.021 | 0.062 + 0.014 | 0.065 + 0.004 | 0.060 + 0.020 | 0.076 + 0.009 | 0.061 + 0.011
OneHot 0.072  0.021 | 0.067 # 0.020 | 0.066 + 0.006 | 0.071 * 0.023 | 0.067 & 0.009 | 0.070 % 0.021 | 0.067 + 0.004 | 0.064 + 0.010

Tabela 19: Warto$ci miary F-1 dla réznych strategii transferu uczenia na zbiorze danych Coc-

kamamie.
w Majority single | Majority multi | Majority + Generalized multi | Personalized single | Personalized multi

Architektura

Metoda Referencyjna 40.61 £ 0.29 42.63 £ 0.34 43.40 £ 0.37 50.94 % 0.97 50.75 + 0.24
GRU 50.21 + 0.20 50.61 + 0.24 50.88 + 0.18 53.78 £ 0.96 54.34 = 0.19
Attention 50.94 * 0.15 50.51 + 0.09 50.97 + 0.24 54.12 + 1.07 54.51 + 0.27
HuBi-Simple 46.86 £ 0.03 47.74 + 0.07 49.57 £ 0.19 51.33 + 1.03 51.41 +0.24
HuBi-Formula 50.94 + 0.21 50.61 + 0.23 50.60 + 0.27 52.71 + 1.53 51.70 + 0.28
HuBi-Medium 46.86 + 0.03 47.78 £ 0.08 50.81 + 0.14 51.46 + 0.86 52.05 + 0.16
OneHot 51.27 + 0.17 50.26 + 0.21 50.16 * 0.20 53.04 * 1.74 53:55 + 0.42

Tabela 20: Warto$ci miary F-1 dla réznych strategii transferu uczenia na zbiorze danych Hu-

microedit.
w Majority single | Majority multi | Majority + Generalized multi | Personalized single | Personalized multi

Architektura

Metoda Referencyjna 33.96 + 0.82 41.66 £ 0.78 45.80 £ 0.79 48.26 + 2.55 50.88 + 0.75
GRU 50.26 + 0.29 49.24 + 0.43 50.12 + 0.59 51.14 + 0.56 76.92 + 0.51
Attention 50.17 + 0.54 49.11 + 0.60 49.98 £ 0.47 50.97 + 0.69 76.82 + 0.49
HuBi-Simple 36.68 + 0.78 44.88 £ 0.81 48.92 £ 0.93 49.98 + 1.12 76.37 £ 0.57
HuBi-Formula 49.58 £ 0.61 48.74 £ 0.67 47.93 £ 0.66 50.72 £ 0.52 76.35 + 0.59
HuBi-Medium 36.62 + 0.47 44.81 + 0.56 49.40 £ 0.63 49.38 + 0.96 76.57 £ 0.67
OneHot 47.94 % 0.84 48.64 £ 0.76 48.09 + 0.79 50.58 + 0.71 76.04 = 0.59
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Tabela 21: Warto$ci miary F-1 dla réznych strategii transferu uczenia na zbiorze danych Hu-

mor.

Strategia
Architektura

Majority single

Majority multi

Majority + Generalized multi

Personalized single

Personalized multi

Metoda Referencyjna
GRU

Attention
HuBi-Simple
HuBi-Formula
HuBi-Medium
OneHot

50.50 + 0.65
53.69 + 0.34
53-49 £ 0.24
53.20 + 0.62
52.43 £ 0.59
53.10 £ 0.42
52.87 + 0.41

53.02 + 0.62
5395 + 0.29
54.13 £ 0.37
53.56 + 0.68
53.20 % 0.57

53.68 £ 0.49
53.28 £ 0.38

52.10 + 0.67
53.49 £ 0.34
53.41 + 0.28
53.23 + 0.64
52.39 + 0.64
53.19 + 0.41
52.47 £0.34

72.97 £ 1.33
74.03 +£0.93
74.12 + 0.25
73.73 £ 0.92
73-37 £ 0.59
73.08 £ 0.83
72.99 £ 0.75

72.61 + 1.41
82.25 + 0.39
82.91 + 0.26
81.26 + 0.78
77:45 % 057
81.80 + 0.37
78.80 + 0.51

Tabela 22: Warto$ci miary F-1 dla réznych strategii transferu uczenia na zbiorze danych Doc-

cano 1.

Strategia
Architektura

Majority single

Majority multi

Majority + Generalized multi

Personalized single

Personalized multi

Metoda Referencyjna
GRU

Attention
HuBi-Simple
HuBi-Formula
HuBi-Medium
OneHot

44.27 £ 2.16
47.74 £ 0.97
47.92 + 0.88
45.86 £ 0.43
47.36 + 1.67
45.86 £ 0.26
47.46 £ 1.72

49.88 + 2.76
54.67 + 2.66
54.13 + 2.42
53.79 + 2.83
52.93 £ 2.97
54.29 + 2.83
52.32 + 2.21

47.76 £ 2.69
52.74 + 2.12
52.98 £ 2.68
52.28 £ 2.36
47.89 + 2.86
51.47 £2.34
47.95 + 2.25

47.96 + 2.30
50.32 + 1.25
50.69 + 0.65
49.99 + 1.44
49.34 + 2.66
48.71 + 0.68
49.82 £ 2.32

51.85 + 2.63
71.19 + 1.62
71.08 + 1.82
69.72 + 1.84
70.84 + 2.04
69.65 + 1.94
68.95 + 1.87

Tabela 23: Wartosci miary F-1 dla réznych strategii transferu uczenia na zbiorze danych Doc-

cano 2.
w Majority single | Majority multi | Majority + Generalized multi | Personalized single | Personalized multi

Architektura

Metoda Referencyjna 33.58 + 0.81 43.67 £ 0.67 45.85 £ 0.83 50.10 * 1.39 45.72 £ 0.76
GRU 52.04 + 0.57 67.53 + 0.53 51.34 + 1.04 63.85 + 0.81 81.65 * 1.12
Attention 52.12 + 0.93 67.83 + 0.62 51.13 + 0.68 64.13 + 0.87 81.73 + 1.10
HuBi-Simple 33.88 £ 0.74 67.25 + 0.43 47.96 £ 0.79 62.40 + 2.20 80.54 + 1.01
HuBi-Formula 51.40 + 1.07 65.81 + 0.69 51.01 + 1.12 60.89 + 0.96 71.00 £ 1.19
HuBi-Medium 37.85 + 0.43 67.25 + 0.51 48.15 £+ 1.13 52.54 + 0.71 81.07 + 1.17
OneHot 51.83 + 0.84 66.11 + 0.47 51.01 + 0.78 63.06 + 1.52 80.43 * 1.06

Tabela 24: Warto$ci miary mean squared error (MSE) dla réznych strategii transferu uczenia
na zbiorze danych Jester.

Strategia
Architektura

Majority single

Majority multi

Majority + Generalized multi

Personalized single

Personalized multi

Metoda Referencyjna
GRU

Attention
HuBi-Simple
HuBi-Formula
HuBi-Medium
OneHot

0.121 * 0.032
0.090 * 0.011
0.091 + 0.012
0.101 * 0.012
0.091 * 0.021
0.112 * 0.014
0.094 * 0.021

0.112 + 0.024
0.081 + 0.014
0.081 + 0.013
0.091 + 0.024
0.081 + 0.012
0.094 + 0.032
0.083 + 0.020

0.091 % 0.020
0.072 + 0.023
0.074 + 0.021
0.071 + 0.022
0.081 + 0.012
0.081 * 0.012
0.071 + 0.020

0.071 % 0.013

0.060 + 0.021
0.051 + 0.014
0.062 % 0.011
0.061 + 0.031
0.061 + 0.001
0.064 * 0.010

0.072 + 0.022
0.050 + 0.010
0.052 + 0.021
0.061 + 0.014
0.061 + 0.002
0.072 + 0.011
0.064 + 0.013
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Rysunek 14: R6znica wartoéci miary F1 macro (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w za-

leznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Cockamamie; 1-8 oznacza uczenie
na 8 pierwszych foldach i testowanie facznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opraco-
wanie wlasne).

Tabela 25: Analiza ilo$ciowa. Wartosci miar jako$ci uzyskane dla (a) wynikéw ChatGPT, (b)

SOTA, tj. uruchomienia najlepszego dostepnego modelu. Réznica: (b — a). Trudnosé:
(100% — b). Strata: 100% - (b — a) = b.

ID | Nazwa zadania Zadanie Miara ChatGPT | SOTA  Réznica Trudno$¢ Strata
(oparte na zasobach) | kategoria typ (a) [%] (b) [%] (b-a) [pp] [%] [%]
ColBERT Pragmatyczne | F1 Macro 86.47 98.50 12.03 1.50 12.21

2 | Sarcasm Pragmatyczne | F1 Macro 49.88 53.57 3.69 46.43 6.89

7.5.4 Analiza jako$ci klasyfikacji modelu generatywnego ChatGPT wzgledem naj-

W tej sekcji przeprowadzono analize jakosci klasyfikacji modelu generatywnego ChatGPT

lepszego modelu dedykowanego (SOTA)

3.5 wzgledem najlepszych modeli dedykowanych (SOTA) na podstawie wynikéw eks-

perymentéw przedstawionych w Tab. 25 oraz wykresach z Rys. 40, Rys. 41 i Rys. 42.

Wyniki jasno pokazuja, ze modele SOTA w wiekszosci zadan klasyfikacyjnych prze-

wyzszaja model ChatGPT, cho¢ réznica ta bywa zmienna w zaleznos$ci od zadania.

Wyniki w Tab. 25 wskazuja, ze dla zadania ColBERT, model SOTA uzyskat wynik

F1 Macro na poziomie 98,50%, podczas gdy ChatGPT osiagnat 86,47%, co daje r6znice

12,03 punktéw procentowych. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku zadania
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Rysunek 15: R6Znica wartosci miary Precyzji (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w zalez-
nosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Cockamamie; 1-8 oznacza uczenie na
8 pierwszych foldach i testowanie facznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opracowa-
nie wlasne).

Sarcasm, gdzie r6znica wyniosta 3,69 punktéw procentowych, a wynik SOTA byt o
46,43% wyzszy. Strata efektywnosci w przypadku ChatGPT, jak przedstawiono na
Rys. 41, jest szczegdlnie widoczna dla bardziej ztozonych zadani pragmatycznych,
gdzie dedykowane modele SOTA osiagaja znaczna przewage.

Analiza wykreséw trudnosci zadan (Rys. 42) pokazuje, ze zadania pragmatyczne,
takie jak ColBERT, sa zdecydowanie bardziej wymagajace dla ChatGPT, ktéry wy-
kazuje nizsza skuteczno$¢ w poréwnaniu do modeli specjalistycznych. Pomimo to,
dla zadain mniej wymagajacych, takich jak zadania semantyczne, réznice miedzy
ChatGPT a SOTA sa mniejsze, co moze $wiadczy¢ o wiekszej elastycznosci modelu

generatywnego w kontekstach o nizszym poziomie trudnosci.

76 ANALIZA WYNIKOW I WNIOSKI

Wyniki przeprowadzonych badan jasno wskazuja, ze zastosowanie metod personali-
zacji znaczaco poprawito jakos$¢ predykcji w zadaniu rozpoznawania tekstow humo-
rystycznych, co potwierdza hipoteze Hi1.. Modele uwzgledniajace indywidualne pre-
ferencje uzytkownikéw przewyzszaly podejscia bazujace na generalizacji, co potwier-
dza kluczowa role personalizacji w analizie humoru. Personalizowane modele byty

bardziej precyzyjne w rozpoznawaniu niuanséw humorystycznych, takich jak ironia
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Rysunek 16: R6znica wartoéci miary Kompletnosci (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej
w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Cockamamie; 1-8 oznacza
uczenie na 8 pierwszych foldach i testowanie tacznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto:
Opracowanie wiasne).

czy sarkazm, co przekladato sie na wyzsze wartosci miar ewaluacyjnych, szczegélnie
w zbiorach o zlozonej strukturze humoru.

W szczegoblnosci, modele oparte na mechanizmie Attention wykazaly znaczaca
przewage nad modelami referencyjnymi, zwlaszcza w analizie tekstow wielowarstwo-
wych i kontekstowych. Transfer uczenia réwniez odegrat istotna role w poprawie wy-
nikéw, umozliwiajac modelom lepsze generalizowanie na nowych zbiorach danych.
W ponizszych podrozdziatach szczegétowo oméwiono wpltyw poszczegélnych czyn-
nikéw, takich jak rozmiar zbioru uczacego, rodzaj tekstéw oraz techniki transferu

uczenia, na jakos¢ predykcji $miesznosci.

7.6.1 Wplyw réznych spersonalizowanych glebokich architektur predykcyjnych i
modeli jezykowych na jako$¢ predykcji Smiesznosci

W badaniach nad predykcja $miesznos$ci zbadano wplyw réznych modeli jezykowych
na jakos¢ wynikéw. Modele te obejmuja zaréwno proste, klasyczne podejscia, jak i
zaawansowane architektury transformatorowe. W eksperymentach wykorzystano na-
stepujace modele: Random, CBOW, Skipgram, BERT, DeBERTa, XLM-R, LaBSE oraz
MPNet. Analiza wynikéw opiera sie¢ na miarach Macro F1 dla zbioréw klasyfikacyj-
nych oraz Mean Squared Error (MSE) dla zbioru Jester.
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Rysunek 17: R6znica wartoéci miary F1 macro (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w za-
leznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Humicroedit; 1-8 oznacza uczenie
na 8 pierwszych foldach i testowanie tacznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opraco-
wanie wlasne).

W poréwnaniu réznych modeli, analizujac miary macro F1 oraz MSE, wyniki poka-
Zuja wyrazna przewage spersonalizowanych modeli predykcyjnych w skutecznos$ci
GRU oraz Attention. Dla klasyfikacji, wskaznik F1 macro dla modelu referencyjnego
pozostaje punktem odniesienia. Modele GRU i Attention przewyzszaja model refe-
rencyjny zaréwno w zbiorach Doccano, Humicroedit, jak i innych, z GRU osiagaja-
cym najlepsze wyniki na zbiorze Doccano 2 (Tab. 17) oraz na zbiorze Humicroedit
(Tab. 14). Wartos$¢ F1 macro dla GRU na Doccano 2 wynosi 63.85 + 0.81 w strategii
spersonalizowanej wielomodelowej, co znacznie przewyzsza referencyjny model o
wartosci 50.10 + 1.39. Model Attention osiaga zblizone wyniki, z niewielka przewaga
w niektérych zbiorach, takich jak Cockamamie (Tab. 13).

Jesli chodzi o zadanie regres;ji, analizujac miary Mean Squared Error (MSE), za-
réwno GRU, jak i Attention znaczaco poprawiaja wyniki wzgledem modelu referen-
cyjnego. Na zbiorze Jester (Tab. 18), wartos¢ MSE dla GRU wynosi 0.060 + 0.021, a
dla Attention 0.051 + 0.014, podczas gdy model referencyjny uzyskat wynik o.071 +
0.013. Oznacza to, ze Attention przewyzsza GRU pod katem zdolnosci redukowania
btedéw w zadaniach regresyjnych, szczegélnie na zbiorach takich jak Jester, co czyni
go bardziej odpowiednim modelem dla predykcji na tego typu danych.

Inne modele spersonalizowane, takie jak HuBi-Simple i HuBi-Medium, réwniez
wykazuja lepsze wyniki niz model referencyjny, cho¢ nie zawsze doréwnuja GRU i
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Rysunek 18: R6znica wartoéci miary F1 macro (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w za-
leznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Humor; 1-8 oznacza uczenie na 8
pierwszych foldach i testowanie facznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opracowanie
wtasne).

Attention. Na przyktad, HuBi-Simple uzyskuje macro F1 na poziomie 62.40 + 2.20
dla zbioru Doccano 2 (Tab. 17), ale w zadaniach regresyjnych ich MSE nieznacznie
odstaje od wynikéw GRU i Attention, pozostajac na poziomie 0.062 + 0.011 dla Jester
(Tab. 18).

W zaleznosci od zadania, Attention okazuje sie lepszy w zadaniach regresyjnych,
redukujac MSE w poréwnaniu do innych modeli, podczas gdy GRU wykazuje lepsze
wyniki w klasyfikacjach, szczegélnie w predykcji §miesznosci tekstu, jak na zbiorze
Doccano 1 (Tab. 16) i Humicroedit(Tab. 14).

Wyniki dla zbioru Cockamamie zostaly przedstawione w Tab. 13 oraz na wykre-
sach (Rys. 23 & Rys. 22). W tym zbiorze humor czesto opieral si¢ na absurdzie i
grach stownych, co okazato sie wyzwaniem dla prostych modeli jezykowych. Modele
CBOW i Skipgram uzyskaly tu wyniki F1 macro na poziomie okoto 50-55%, co suge-
ruje, ze nie radza sobie dobrze z rozpoznawaniem bardziej subtelnych form humoru.
BERT i DeBERTa znaczaco przewyzszaly te modele, osiagajac F1 macro powyzej 65%,
z modelem MPNet osiagajacym najwyzszy wynik na poziomie 68%. Zbiér Humi-
croedit obejmowat krétkie edytowane teksty, co wymagalo od modeli precyzyjnego
rozpoznawania minimalnych zmian. Tab. 14 i wykresy (Rys. 25 & Rys. 24) pokazuja,
ze modele oparte na prostych metodach reprezentacji, takich jak CBOW i Skipgram,
uzyskaly wyniki F1 macro na poziomie 52-57%, a modele BERT, DeBERTa, i MPNet
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Rysunek 19: R6znica wartoéci miary F1 macro (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w za-
leznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Doccano 1; 1-8 oznacza uczenie
na 8 pierwszych foldach i testowanie tacznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opraco-
wanie wlasne).

osiagnely wyniki powyzej 65%, z najlepszym wynikiem dla MPNet wynoszacym 71%.
Modele te okazaly sie skuteczne w analizie tekstow o matych réznicach, co przyda-
walo sie w przewidywaniu humoru w edytowanych tekstach. Zbiér Humor, ktérego
wyniki przedstawiono w Tab. 15 i na wykresach (Rys. 27 & Rys. 26), byl najbardziej
ztozony ze wzgledu na wielowarstwowos$¢ form humoru, takich jak ironia i sarkazm.
Proste modele, takie jak CBOW i Skipgram, osiagnely wyniki na poziomie 55-60%,
co wskazuje na ich trudnosci z uchwyceniem zlozonosci tekstu. Modele DeBERTa,
MPNet, i BERT byly tutaj najbardziej skuteczne, osiagajac F1 macro w zakresie 65-
67%, z MPNet osiagajacym najlepszy wynik wynoszacy 67%. Wynik ten potwierdza,
ze zaawansowane modele lepiej radza sobie z rozpoznawaniem bardziej subtelnych
aspektéow humoru. W zbiorze Doccano1, ktérego wyniki przedstawiono w Tab. 16 i
na wykresach (Rys. 29 & Rys. 28), teksty byly bardziej zr6znicowane pod wzgledem
dtugosci i formy. Modele CBOW i Skipgram uzyskaly wyniki na poziomie 55%, a
BERT, DeBERTa i MPNet osiagnely F1 macro powyzej 65%. Model MPNet znowu
uzyskal najlepszy wynik, z F1 macro wynoszacym 66%, co wskazuje na jego sku-
teczno$¢ w réznorodnych kontekstach humorystycznych. Zbiér Doccanoz, podobnie
jak Doccano1, obejmowat r6znorodne teksty, co wymagato od modeli elastycznosci w
rozpoznawaniu humoru. Wyniki w Tab. 17 i na wykresach (Rys. 31 & Rys. 30) poka-
zuja, ze prostsze modele uzyskaly wyniki F1 macro na poziomie 54-58%, natomiast
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Rysunek 20: Réznica wartoéci miary F1 macro (p.p.) wzgledem Metody Referencyjnej w za-
leznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Doccano 2; 1-8 oznacza uczenie
na 8 pierwszych foldach i testowanie tacznie na 9. i 10. foldzie. (Zrédto: Opraco-
wanie wlasne).

zaawansowane modele osiagnely 65-67%. MPNet ponownie przewyzszyl inne mo-
dele, osiagajac F1 macro na poziomie 67%, co wskazuje, ze jest najlepszy w analizie
humoru w réznych kontekstach tekstowych. Zbior Jester, r6zniacy sie od pozosta-
tych, byt zadaniem regresyjnym, co oznaczalo, ze wyniki byly oceniane na podstawie
miary btedu éredniokwadratowego (MSE). Wyniki przedstawiono w Tab. 18 i na wy-
kresie Rys. 32. Proste modele, takie jak CBOW i Skipgram, miaty wiekszy btad pre-
dykcji (MSE powyzej 0.3), podczas gdy BERT, DeBERTa, i MPNet osiagnely nizsze
wartosci MSE, z MPNet osiagajacym najnizszy bfad na poziomie 0.25. Model MPNet
ponownie okazat sie najlepszy w rozpoznawaniu subtelnych niuanséw humorystycz-

nych w zadaniu regres;ji.

7.6.1.1 Architektury klasyczne

Model Random losowo przypisuje predykgcje i stuzy jako baza referencyjna, z ktéra
poréwnywane sa inne modele. Wyniki dla modelu Random sa najstabsze we wszyst-
kich zbiorach danych, co byto oczekiwane, poniewaz model ten nie bierze pod uwage
zadnych cech jezykowych ani struktury tekstu. Model CBOW (Continuous Bag of
Words) przewiduje stowo na podstawie kontekstu otaczajacych stéw. Chociaz jest pro-
stym modelem wektorowym, osiaga lepsze wyniki niz Random, ale znacznie ustepuje

bardziej zaawansowanym modelom transformatorowym
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Rysunek 21: Réznica wartosci miary Mean Squared Error (MSE) (p.p.) wzgledem Metody Re-
ferencyjnej w zaleznosci od aglomeratywnej liczby foldéw uczacych dla zbioru
Jester; 1-8 oznacza uczenie na 8 pierwszych foldach i testowanie tacznie na 9. i
10. foldzie. (Zrédto: Opracowanie wlasne).

Alternatywa dla CBOW, Skipgram, przewiduje otaczajace stowa na podstawie poje-
dynczego stowa. Wyniki tego modelu sa nieco lepsze od CBOW, szczegdlnie w zbio-
rach, gdzie istotne sa relacje miedzy rzadziej wystepujacymi stowami (np. w zbiorze
Humor, Tab. 15). Niemniej jednak, Skipgram nie jest w stanie uchwycié¢ bardziej zto-

zonych struktur jezykowych w tekstach humorystycznych.

7.6.1.2  Architektury typu transformer

Model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) okazal sie
wyraznie lepszy od prostszych modeli wektorowych. Dzieki dwukierunkowemu prze-
twarzaniu kontekstu, BERT osiaga wysokie wyniki na zbiorach danych Cockamamie
(Tab. 13) oraz Humicroedit (Tab. 14). Wyniki te pokazuja, ze model ten potrafi skutecz-
nie rozpoznawac¢ humor w bardziej ztozonych kontekstach. W poréwnaniu do BERT,
DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with disentangled attention) osiagnela jeszcze
lepsze wyniki, co widoczne jest na wykresach zyskéw miary Macro F1 (Rys. 24) oraz
Rys. 26). Zastosowanie zaawansowanych mechanizméw uwagi oraz ulepszen w war-
stwach przetwarzajacych kontekst pozwolito DeBERTa na uzyskanie lepszej zdolnosci
do wykrywania niuanséw humorystycznych, co przetozylo sie na lepsze wyniki kla-
syfikacji. XLM-R: Model XLM-R (Cross-lingual Language Model based on RoBERTa)

okazat sie szczegodlnie skuteczny w zadaniach wielojezycznych, co widoczne jest na
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wynikach dla zbioru Doccano1 (Tab. 16) oraz Doccanoz2 (Tab. 17). XLM-R, dzieki tre-
ningowi na danych wielojezycznych, lepiej radzi sobie z tekstami humorystycznymi
o zréznicowanych strukturach jezykowych, co potwierdzaja wyniki Macro F1. Model
LaBSE (Language-agnostic BERT Sentence Embedding) zostat zaprojektowany do ge-
nerowania reprezentacji zdan niezaleznie od jezyka. Cho¢ w wielu zbiorach osiaga
dobre wyniki, w przypadku zadan zwiazanych z rozpoznawaniem $miesznosci jego
skutecznos$¢ bylta nizsza niz w przypadku modeli BERT i DeBERTa. Wyniki LaBSE sa
bardziej zblizone do tych uzyskiwanych przez Skipgram i CBOW, co mozna zaobser-
wowac w Tab. 17. Model MPNet osiagnat jedne z najlepszych wynikéw w zestawie-
niach, co potwierdzaja wyniki dla zbioréw Humor i Humicroedit (Tab. 15 & Tab. 14).
Dzieki optymalizacji proceséw maskowania i predykcji kontekstowej, MPNet prze-
wyzszal inne modele w wiekszosci zbioréw danych, osiagajac najwyzsze wartosci
miary Macro F1 w zadaniach klasyfikacyjnych.

Zastosowanie zaawansowanych modeli jezykowych, zwlaszcza tych opartych na
architekturach typu transformer, takich jak MPNet i DeBERTa, przyniosto najlepsze
rezultaty we wszystkich zbiorach danych, co potwierdza hipoteze H3.. MPNet oka-
zal sie szczegélnie skuteczny, uzyskujac najwyzsze wyniki w wiekszosci zbioréw,
zaréwno w miarach F1 macro, jak i w regresji w przypadku zbioru Jester. Proste
modele, takie jak CBOW i Skipgram, cho¢ lepsze niz model Random, wykazywaty
ograniczona zdolno$¢ do rozpoznawania bardziej ztozonych form humoru, co miato

bezposredni wpltyw na ich nizsze wyniki.

7.6.2  Wplyw rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ predykgji $miesznosci

Wraz ze wzrostem liczby foldéw w procesie walidacji krzyzowej (od 1 do 8), jakos¢
predykgji $miesznosci ulegata systematycznej poprawie. Modele predykcyjne oparte
na roéznych architekturach wykazywaly zréznicowana skuteczno$¢ w zaleznosci od
liczby foldéw oraz specyfiki danych. W niniejszej analizie oméwione zostana wyniki
uzyskane dla poszczegélnych foldéw oraz ich wpltyw na wyniki miar Macro F1 w
kontekscie r6znych modeli predykcyjnych oraz zbioréw danych.

Dla zbioru Cockamamie mozna zaobserwowaé zauwazalna przewage wartosci ma-
cro F-1 architektur GRU oraz Wieloglowicowej atencji (Attention) (Tab. 5). Najlepsze
wartosci w pierwszych czterech foldach naleza do GRU, a od piatego foldu ucza-
cego to Wieloglowicowa atencja wykazuje sie najwyzszymi warto$ciami macro F-1
(Rys. 14). Na przestrzeni wszystkich foldéw Hubi-Formula oraz Metoda Referencyjna
osiagaja najnizsze wartosci. Wysokie wartosci odchylenia standardowego wynikaja z
natury danych, jakie znajduja si¢ w zbiorze. Sa to czesto pojedyncze stowa, czesto
nieistniejace w jezyku anielskim, a bedace efektem stotowoérstwa. Jesli chodzi o miare

precyzji dla zbioru cockamamie, to najlepsze wartosci sa osiagane przez architekture

85



86

BADANIA EKSPERYMENTALNE

GRU (Tab. 6). Warto podkresli¢, ze mimo znaczacej ré6znicy w poréwnaniu z Wie-
logtowicowa atencja, wartosci precyzji obu architektur sa duzo wieksze niz inne, z
ktérymi sa porownywane (Rys. 15). Réznice te mozna zauwazy¢ zwlaszcza w ostat-
nim, 6smym foldzie, gdzie miedzy druga, a trzecia najlepsza architektura r6znica w
precyzji wynosi ponad 2.5%.

Dla miary kompletnosci zauwaza sie podobna zaleznos$¢, z przewaga architektur
GRU oraz Wieloglowicowej atencji (Tab. 7). W tym przypadku GRU przewaza najlep-
sza warto$cia miary kompletnosci na foldach 5, 6 i 7, a w pozostatych to architektura
Wieloglowicowej atencji osiaga najwyzsze wartosci (Rys. 16).

Dla zbioru Humicroedit najlepsze wartosci miary macro F-1 sa osiagane przez ar-
chitektury GRU oraz Wieloglowicowa atencje (Tab. 8). W pierwszych foldach archi-
tektura GRU przoduje, jednak od piatego foldu wyzsze wartosci macro F-1 zaczyna
uzyskiwa¢ model oparty na Wieloglowicowej atencji. Jest to spdjne z wynikami ob-
serwowanymi dla zbioru Cockamamie, gdzie GRU dominuje na poczatku procesu
uczenia, a na pézniejszych etapach przewage uzyskuje atencja (Rys. 17). Nalezy jed-
nak podkredli¢, ze réznice miedzy tymi architekturami nie sa tak znaczace jak w
przypadku zbioru Cockamamie, co moze wynikaé z bardziej jednolitych danych w
zbiorze Humicroedit. Zaréwno HuBi-Formula, jak i Metoda Referencyjna uzyskuja
najnizsze wyniki, co sugeruje ich ograniczona zdolnoé¢ do rozpoznawania specyfiki
humoru w tym zbiorze.

Dla zbioru Humor wyniki wskazuja na wyrazna dominacje architektur GRU oraz
Wieloglowicowej atencji w miarach macro F-1 (Tab. 9). Wartosci te sa szczegélnie
wysokie na pdzZniejszych etapach uczenia, co $wiadczy o zdolnosci tych modeli do
efektywnej nauki na wiekszych zbiorach danych (Rys. 18). W przypadku pierwszych
foldéw mozna zaobserwowaé wieksza zmiennos¢ wynikéw, jednakze w miare wzro-
stu liczby foldéw wyniki te stabilizuja sie, a modele GRU i atencja uzyskuja znaczaca
przewage nad innymi metodami, takimi jak HuBi-Formula i Metoda Referencyjna,
ktére notuja najstabsze wyniki na przestrzeni catego procesu.

Dla zbioru Doccano 1 wyniki w miarach macro F-1 pokazuja dominacje Wielogto-
wicowej atencji na wiekszosci foldéw (Tab. 10). Cho¢ GRU na poczatkowych etapach
uczenia prezentuje poréwnywalne wyniki, to od czwartego foldu atencja zaczyna
przewazaé, a réznice miedzy tymi modelami staja sie bardziej widoczne (Rys. 19).
Wyniki te wskazuja, ze w przypadku bardziej zréznicowanych danych, jak w zbio-
rze Doccano 1, mechanizmy atencji lepiej radza sobie z wychwytywaniem ztozonosci
humoru w poréwnaniu do innych architektur. HuBi-Formula oraz Metoda Referen-
cyjna ponownie uzyskuja najnizsze wartosci, co potwierdza ich stabosci w zadaniach
rozpoznawania Smiesznosci.

W zbiorze Doccano 2, podobnie jak w zbiorze Doccano 1, Wielogtowicowa atencja
osiaga najwyzsze wyniki miary macro F-1 od czwartego foldu (Tab. 11). GRU na wcze-
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$niejszych foldach osiaga wyniki poréwnywalne, jednak z kazdym kolejnym foldem
architektura atencji zaczyna uzyskiwac¢ przewage (Rys. 20). Wyniki te wskazuja, ze
dla bardziej skomplikowanych i ré6znorodnych tresci, jak te zawarte w zbiorze Doc-
cano 2, atencja lepiej radzi sobie z wykrywaniem niuanséw humoru. Analogicznie
do poprzednich zbioréw, HuBi-Formula i Metoda Referencyjna osiagaja najstabsze
wyniki, co potwierdza ich ograniczona skuteczno$¢ w tego typu zadaniach.

Dla zbioru Jester ocena jakosci predykcji opiera sie na miarze Mean Squared Error
(MSE), gdzie GRU i Wieloglowicowa atencja uzyskuja najlepsze wyniki na przestrzeni
wszystkich foldéw (Tab. 12). Cho¢ réznice miedzy tymi modelami sa mniejsze niz w
przypadku innych zbioréw, oba te modele znaczaco przewyzszaja inne podejscia pod
wzgledem minimalizacji bledu (Rys. 21). HuBi-Formula oraz Metoda Referencyjna
notuja wyzsze warto$ci MSE, co wskazuje na ich mniejsza skutecznos¢ w przewidy-
waniu $miesznosci w tym zbiorze danych.

Przy wykorzystaniu tylko jednego folda, modele predykcyjne osiagaly najnizsze
wyniki. Model bazowy (referencyjny), ktéry nie uwzgledniat transferu uczenia, osia-
gal nizsze warto$ci Macro F1 w poréwnaniu do modeli opartych na zaawansowanych
architekturach, takich jak Attention. W szczegélnosci modele bazowe miaty trudno-
Sci z rozpoznawaniem subtelnych form humoru, takich jak ironia czy gra stéw. Mo-
del Attention radzil sobie lepiej, jednak wciaz jego efektywnos¢ byta ograniczona
przez mala liczbe danych dostepnych w jednym foldzie. Wykorzystanie dwoch fol-
déw przyniosto widoczna poprawe wynikéw. Model Attention zaczal wyraznie prze-
wyzszac inne modele, szczeg6lnie w przypadkach, gdy humor opierat sie na bardziej
ztozonych strukturach jezykowych. Modele bazowe wykazaly réwniez pewna po-
prawe, jednak réznice w wynikach miedzy nimi a modelami z mechanizmem atencji
stawaly sie coraz bardziej wyrazne. Przy trzech foldach modele, w tym Attention i
GRU, wykazywatly bardziej stabilne wyniki, a miara Macro F1 znaczaco wzrosta. At-
tention nadal dominowal nad innymi modelami, dzieki swojej zdolnosci do lepszego
uchwycenia zlozonosci danych humorystycznych. Model GRU, cho¢ mniej skuteczny
w poréwnaniu do Attention, réwniez pokazat solidna poprawe w wynikach, szczegol-
nie w rozpoznawaniu bardziej ztozonych form humoru. Model bazowy mial jednak
nadal wyrazne trudnosci z przewidywaniem $miesznosci, co wskazuje na jego ogra-
niczone mozliwosci w radzeniu sobie z bardziej skomplikowanymi formami humoru.
Z czterema foldami model Attention osiagal znacznie lepsze wyniki, pokazujac, ze
wieksza liczba danych umozliwia mu lepsze rozpoznanie bardziej ztozonych kontek-
stow humorystycznych, takich jak ironia i sarkazm. Model GRU réwniez poprawit
swoje wyniki, ale nie doréwnywat Attention w zakresie rozpoznawania skompliko-
wanych form humoru. Model bazowy nadal pozostawat w tyle, osiagajac stosunkowo
niskie warto$ci miary Macro F1, szczeg6lnie w bardziej niuansowych przykladach.

Dodanie piatego folda przyniosto dalsza poprawe wynikéw, szczegdlnie dla modeli
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Attention i GRU, ktére lepiej radzily sobie z r6znorodnymi formami humoru. Mo-
del Attention osiagal najwyzsze wyniki w zakresie Macro F1, co sugeruje, ze byl
najlepiej dostosowany do rozpoznawania subtelnych réznic w humorze. GRU kon-
tynuowal poprawe, ale nie osiagnat poziomu skutecznosci Attention. Model bazowy
nadal wykazywat problemy z generalizacja i poprawnym przewidywaniem bardziej
ztozonych form humoru, co wynikalo z jego ograniczonej zdolnosci do uczenia sie
bardziej skomplikowanych wzorcéw. Przy szesciu foldach réznica miedzy modelami
Attention a GRU zaczela sie zmniejsza¢, cho¢ Attention nadal przewyzszat pozostale
modele pod wzgledem wynikéw Macro F1. Modele te byty w stanie lepiej radzié¢ so-
bie z przewidywaniem humoru, co sugeruje, ze wieksza liczba danych pozwolita im
uchwyci¢ bardziej skomplikowane zaleznosci. Model bazowy, mimo pewnej poprawy,
nadal wykazywal wyraZne ograniczenia, szczegélnie w przewidywaniu bardziej niu-
ansowych i ztozonych form humoru. Wraz ze wzrostem liczby foldéw do siedmiu,
Attention osiagnal niemal maksymalne wyniki Macro F1, co wskazuje na to, ze mo-
del ten efektywnie wykorzystywat dostepne dane do rozpoznawania réznorodnych
form humoru. GRU réwniez poprawil swoje wyniki, ale nie doréwnat Attention. Mo-
del bazowy nadal pozostawat najstabszym modelem, co sugeruje, Ze proste podejscia
nie sa w stanie poradzi¢ sobie z tak zlozonymi zadaniami, jak klasyfikacja humoru.
W przypadku o$miu foldéw modele osiagnety swoje maksymalne wyniki. Model At-
tention nadal przewyzszatl inne architektury, osiagajac najwyzsze wartoéci Macro F1
i wykazujac zdolno$¢ do rozpoznawania nawet najbardziej subtelnych i zlozonych
form humoru. GRU zblizy? sie do Attention pod wzgledem skutecznosci, ale nadal
nie doréwnal mu w petni. Model bazowy pozostat najstabszy w tej grupie, co potwier-
dza, ze bardziej zaawansowane architektury, takie jak Attention i GRU, sa znacznie
bardziej skuteczne w zadaniach zwiazanych z analiza humoru.

Podsumowujac, analiza wynikéw na réznych zbiorach danych wykazata, ze archi-
tektury GRU oraz Wieloglowicowej atencji sa najbardziej skuteczne w zadaniach roz-
poznawania $miesznosci, osiagajac najlepsze wyniki w miarach macro F-1 oraz MSE.
Metody HuBi-Formula i Referencyjna konsekwentnie uzyskiwaly nizsze wyniki, co

sugeruje ich ograniczona przydatno$¢ w tego typu zadaniach.

7.6.3 Wplyw transferu uczenia na jako$¢ predykcji $miesznosci

W Tab. 19 przedstawiono wyniki dla zbioru Cockamamie, gdzie zastosowano kilka
strategii transferu uczenia. Wyniki pokazuja, ze modele wykorzystujace transfer ucze-
nia osiagnely wyzsze warto$ci miary F1 macro w poréwnaniu do modeli wytreno-
wanych bez tej konfiguracji. Najlepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu strate-
gii transferu uczenia, ktéra uwzgledniata dane z réznych zbioréw, co $wiadczy o

mozliwosci przenoszenia wiedzy pomiedzy zadaniami humorystycznymi (Rys. 33).



7.6 ANALIZA WYNIKOW I WNIOSKI

Analiza pokazuje réwniez, ze modele korzystajace z transferu byly w stanie lepiej
odrézni¢ niuanse zwiazane z subiektywnoscia odbioru humoru, co moze wskazywac
na zwiekszona zdolnoé¢ do rozpoznawania personalizowanych preferencji humory-
stycznych. Transfer uczenia byt szczegdlnie pomocny przy ograniczonej liczbie przy-
ktadéw humorystycznych w zbiorze treningowym, co sugeruje, ze Cockamamie sta-
nowi idealny przyktad zbioru, gdzie transfer uczenia znaczaco poprawia doktadnos¢
predykgji.

Analogicznie, w Tab. 20 przedstawiono wyniki dla zbioru Humicroedit. Podobnie
jak w przypadku zbioru Cockamamie, zastosowanie transferu uczenia przyczynito
sie do poprawy wynikéw predykcji Smieszno$ci, co potwierdza korzysci wynikajace
z tej techniki. Mozna zauwazy¢, ze transfer uczenia szczegolnie dobrze sprawdza
sie w zadaniach, gdzie humor jest subtelny i zalezny od drobnych modyfikacji. Mo-
dele z transferem lepiej radzity sobie z identyfikacja, ktére zmiany w tekscie dodaja
elementy humorystyczne, co sugeruje, ze transfer uczenia z innych zbioréw (zawiera-
jacych podobne struktury humorystyczne) moze dostarczy¢ cennych informacji, ktére
poprawiaja jako$¢ predykgji.

Dane zawarte w tabeli (Tab. 21) wskazuja na znaczne korzysci ptynace z wyko-
rzystania transferu uczenia w zbiorze Humor. W szczegélnoéci, modele trenowane z
uzyciem tej techniki wykazaly sie lepszymi wynikami w analizie tekstéw o bardziej
skomplikowanej strukturze humorystycznej. W tym zbiorze transfer uczenia umozli-
wil modelom lepsze zrozumienie i rozréznianie ré6znorodnych form humoru, takich
jak ironia, sarkazm czy gry stowne, co bezposrednio przetozyto sie na wyzsza sku-
tecznos¢ predykcji. W szczeg6lnosci modele te byly w stanie lepiej rozpoznawaé wie-
lowarstwowy humor, ktéry wymagal zrozumienia kontekstu, co wskazuje na to, ze
transfer uczenia jest korzystny nie tylko w prostych zadaniach klasyfikacyjnych, ale
takze w analizie bardziej ztozonych form komunikacji humorystycznej. Zwiekszona
zdolnos¢ modeli do identyfikowania niuanséw humoru w tym zbiorze sugeruje, ze
transfer uczenia jest pomocny w budowaniu modeli, ktére moga skuteczniej uchwy-
ci¢ skomplikowane mechanizmy humoru.

Jak pokazuje Tab. 22 i Tab. 22, transfer uczenia miat znaczacy wptyw na poprawe
jakosci predykcji w obu tych zbiorach. Modele wykorzystujace transfer uczenia wyka-
zywaly wyrazZnie lepsze wyniki w miarach Macro F1 w poréwnaniu z metodami refe-
rencyjnymi. Zbiory te, zawierajace zr6znicowane dane, pozwolily na przetestowanie
modeli w réznych kontekstach i scenariuszach, co pokazalo, ze transfer uczenia jest
skuteczny zaréwno w klasyfikacji treSci humorystycznych, jak i w rozpoznawaniu ich
charakterystyki. Szczegdlnie interesujace sa wyniki dotyczace predykcji w zbiorach,
ktére zawieraja dane o bardziej zr6znicowanym charakterze — w tych przypadkach
transfer uczenia umozliwil modelom efektywniejsze rozpoznawanie humoru w kon-

tekscie wielokulturowym lub réznorodnych sytuacjach komunikacyjnych. Transfer
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uczenia z innych dziedzin pozwolil modelom skuteczniej zidentyfikowa¢ podobiefi-
stwa miedzy réznymi formami humoru, co doprowadzito do lepszych wynikéw w
obu zbiorach.

W Tab. 24 przedstawiono wyniki eksperymentéw przeprowadzonych na zbiorze
danych Jester z zastosowaniem réznych strategii transferu uczenia. W przeciwien-
stwie do innych zestawéw danych, transfer uczenia na zbiorze Jester przyniést mniej
wyrazna poprawe wynikéw w zakresie predykcji $miesznosci. Chociaz modele wyko-
rzystujace transfer osiagnely wyzsze wartosci predykcji do modeli bazowych, réznice
te bytly mniejsze niz w przypadku innych zestawéw danych, takich jak Cockamamie
czy Humicroedit (Rys. 38). Przyczyna tego zjawiska moze by¢ specyfika zbioru Jester,
ktory sklada sie z bardziej jednolitych tresci humorystycznych, co moze ogranicza¢
korzysci wynikajace z przenoszenia wiedzy z innych domen. Mimo to, transfer ucze-
nia nadal przyniést pozytywne rezultaty, co sugeruje, ze nawet w bardziej ograniczo-
nych kontekstach moze on poprawi¢ skuteczno$¢ modeli w rozpoznawaniu humoru.

Scenariusz Majority single jest najprostsza forma transferu uczenia, poniewaz nie
uwzglednia ztozonosci pochodzacej z réznych zbioréw danych ani bardziej zaawan-
sowanych technik fuzji informacji. W tym podej$ciu modele czesto osiagaly przyzwo-
ite wyniki, ale ich skutecznosé¢ byta ograniczona przez brak dodatkowych danych, co
ograniczato ich zdolno$¢ do rozpoznawania bardziej subtelnych aspektéw humoru.
Scenariusz Majority single sprawdza sie w przypadku bardziej jednorodnych zbio-
réow danych, jednak jego ograniczenie polega na braku mozliwosci pelnego wyko-
rzystania dostepnej wiedzy z innych domen. To podejécie pozwala na przenoszenie
wiedzy z r6znych dziedzin, co zwieksza efektywnos$é predykcji Smiesznosci. Modele
korzystajace z tego scenariusza mialy dostep do bardziej zréznicowanych danych,
co przetozylo sie na lepsze wyniki w poréwnaniu do scenariusza Majority single. W
przypadku Majority multi mozna zauwazyc znaczaca poprawe jakosci wnioskowania
modeli. Scenariusz ten jest szczegdlnie skuteczny, gdy zbiory danych maja podobna
strukture humorystyczna, poniewaz modele moga korzysta¢ z wiedzy zgromadzo-
nej w réznych kontekstach, aby lepiej rozpoznawa¢ niuanse humoru. W wiekszosci
przypadkéw, zwlaszcza w zbiorach o ztozonej strukturze humoru, takich jak Humor
(Rys. 34) czy Humicroedit (Rys. 34), Majority multi przynosit lepsze wyniki niz sce-
nariusze oparte na pojedynczym zbiorze. Podejécie Majority + Generalized multi po-
zwala na lepsza generalizacje, szczeg6lnie w przypadkach, gdy mamy do czynienia
z réznorodnymi zbiorami danych, w ktérych humor moze by¢ réznie interpretowany.
Dzieki temu modele sa w stanie nie tylko lepiej zrozumieé specyfike humoru, ale
réwniez radza sobie w sytuacjach, gdzie dane maja mniejsza ztozonos¢ lub mniej
przykladéw specyficznych dla danej domeny. W scenariuszu tym, modele mogty
przenosi¢ wiedze z wigkszej liczby dziedzin, co przetozylo sie na lepsze wyniki w
zbiorach Cockamamie (Rys. 34) oraz Doccano1 (Rys. 36) i Doccanoz (Rys. 37), gdzie
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réznorodno$¢ danych byta kluczowym czynnikiem poprawy wynikéw. W przypadku
Personalized single modele sa dostosowywane do preferencji konkretnych uzytkow-
nikéw, co pozwala na lepsze dostosowanie wynikéw do indywidualnych preferencji
odbiorcéw. Podejscie to sprawdza sie dobrze w sytuacjach, gdzie humor ma wysoce
subiektywny charakter, a r6znice pomiedzy odbiorcami moga by¢ znaczne. Modele
uczone na podstawie danych personalizowanych osiagaly lepsze wyniki w takich
zbiorach, jak Humicroedit (Rys. 34) oraz Humor (Rys. 35), gdzie zrozumienie indywi-
dualnych preferencji byto kluczowe dla skutecznosci predykcji. Jednak ograniczenie
tego scenariusza polega na braku zdolnosci do pelnego wykorzystania ré6znorodnych
danych, co moze by¢ problematyczne w sytuacjach, gdzie personalizacja wymaga
dodatkowej wiedzy z innych domen. Personalized multi to najbardziej ztozony sce-
nariusz transferu uczenia, w ktérym personalizacja modeli jest wspierana wiedza
pochodzaca z wielu zbioréw danych. To podejécie taczy zalety personalizacji z mozli-
woscia przenoszenia wiedzy z r6znych dziedzin, co sprawia, ze modele staja sie bar-
dziej uniwersalne i zdolne do rozpoznawania zaréwno indywidualnych preferencji,
jak i ogdlnych wzorcéw humoru. Wyniki dla tego scenariusza, szczegdlnie w zbio-
rach Doccano1, Doccanoz, oraz Cockamamie, pokazuja, ze Personalized multi osiaga
najlepsze rezultaty. Modele byly w stanie uwzglednia¢ zaréwno subiektywne prefe-
rencje poszczegdlnych uzytkownikéw, jak i generalizowaé wiedze na podstawie r6z-
nych zbioréw danych. Transfer uczenia w tym przypadku nie tylko poprawit jakos¢
predykcji w miarach Macro F1, ale takze pozwolil modelom na lepsze radzenie sobie
z ztozonymi formami humoru.

Transfer uczenia okazat sie kluczowym czynnikiem poprawiajacym jako$¢ predyk-
¢ji $mieszno$ci w analizowanych zbiorach danych. W wiekszosci przypadkéw trans-
fer uczenia sprawia, ze kazdy model predykcji $miesznosci osiaga wyzsza jakosc¢
wnioskowania, co potwierdza hipoteze H5s. Modele trenowane z wykorzystaniem tej
techniki osiagaly wyzsze warto$ci miar Macro F1 oraz MSE, co potwierdza, ze trans-
fer uczenia pomiedzy réznymi dziedzinami lub zadaniami jest skuteczna metoda w
analizie humoru. Przeprowadzone eksperymenty pokazuja, ze technika ta pozwala
na lepsze zrozumienie zfozonosci i subtelnodci humoru, co jest szczegoélnie istotne w

kontekscie subiektywnosci tego zjawiska.

7.6.4 Wplyw rodzaju tekstéw w zbiorze danych na jako$¢ predykcji Smiesznosci

Przeprowadzone eksperymenty z wykorzystaniem modelu Attention, ktéry osiagnat
najlepsze wyniki w predykgji treSci humorystycznych, pokazuja (Rys. 39), ze rodzaj
tekstéw w zbiorach danych ma istotny wplyw na jakos$¢ predykcji $miesznosci. W
badaniach uwzgledniono zbiory Cockamamie, Humicroedit, Humor, Doccano1 oraz

Doccanoz, rézniace sie struktura, dtugoscia tekstéw oraz rodzajami humoru. Warto$ci
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osiagane przez model Attention i model referencyjny pokazuja wyrazna réznice w
efektywnosci predykcji w zaleznos$ci od charakterystyki zbioréw.

Zbiér Cockamamie zawieral teksty krotkie, oparte na grach stownych i absurdzie.
Model Attention osiagnat tu zauwazalna poprawe wzgledem modelu referencyjnego.
Macro F1 dla modelu referencyjnego wynosito okoto 55%, podczas gdy model At-
tention osiagnat warto$¢ Macro F1 na poziomie 60%. Ta réznica pokazuje, ze model
Attention lepiej radzil sobie z krétkimi tekstami, szczegélnie w przypadku humoru
wymagajacego szybkiego rozpoznawania zaskakujacych zestawien sléw. Niemniej
jednak, krétkosc tekstow byla pewnym ograniczeniem dla dokladniejszej analizy bar-
dziej subtelnych form humoru. W zbiorze Humicroedit, sktadajacym sie z krétkich
tekstow z elementami humorystycznych edyqji, Attention uzyskal wyraznie lepsze
wyniki w poréwnaniu do modelu referencyjnego. Macro F1 dla modelu referencyj-
nego wynosito okoto 52%, natomiast model Attention osiagnat wynik 58%. Wysoka
skuteczno$¢ modelu Attention wynikata z jego zdolnosci do uchwycenia minimal-
nych zmian w tekscie, ktére czesto wptywaty na odbiér humoru. Teksty tego zbioru
sprzyjaly zastosowaniu mechanizmu atencji, co pozwolito na bardziej szczegétowa
analize matych, ale znaczacych réznic w treéci. Zbiér Humor okazat sie najbardziej
wymagajacy, ale réwniez tu model Attention osiagnat najlepsze wyniki w poréwna-
niu do innych modeli. Wynik Macro F1 dla modelu referencyjnego wynosit 62%, nato-
miast model Attention osiagnat 67%, co bylo najwyzszym wynikiem sposréd wszyst-
kich zbioréw danych. Zbiér ten zawierat bardziej ztozone formy humoru, takie jak
ironia, sarkazm oraz dtuzsze formy literackie. Mechanizm atencji okazat sie idealny
do analizy wielowarstwowych struktur humorystycznych, co pozwolilo na efektywne
przewidywanie $miesznosci w réznych kontekstach. Wynik modelu referencyjnego,
mimo ze dobry, byt nizszy, poniewaz miat trudnosci z uchwyceniem ztoZzonosci i kon-
tekstu tych tekstow. Zbiory Doccano1 i Doccanoz charakteryzowaly sie tekstami o
réznej dtugosci i formalnosci. W przypadku tych zbioréw, model Attention osiagnat
lepsze wyniki niz model referencyjny, ale réznice byly mniej znaczace niz w przy-
padku zbioru Humor. Macro F1 dla modelu referencyjnego wynosito odpowiednio
57% i 56% dla Doccano1 i Doccano2, podczas gdy Attention osiagnal odpowiednio
61% i 60%. Teksty w tych zbiorach byly mniej ztozone, a humor bardziej bezposredni,
co zmniejszalo réznice miedzy modelami. Mimo to, Attention lepiej radzil sobie w
przypadkach, gdy humor byl subtelniejszy lub bardziej kontekstualny.

Rodzaj tekstéw w zbiorze danych miat istotny wptyw na jakos$¢ predykcji $miesz-
nosci, co potwierdza hipoteze H6.. Model Attention, ktéry uzyskat najlepsze wyniki,
wykazywal zmienna skuteczno$¢ w zaleznosci od charakteru tekstéw. Najlepsze re-
zultaty osiagnal w zbiorze Humor, gdzie Macro F1 osiagneto wartos$¢ 67%, podczas
gdy model referencyjny osiagnat 62%. Réznica ta wynikala z lepszej zdolnosci me-
chanizmu atencji do analizowania ztozonych form humoru. W pozostatych zbiorach,
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takich jak Cockamamie, Humicroedit, Doccano1 i Doccanoz, model Attention takze
przewyzszal model referencyjny, cho¢ réznice byly mniejsze w zbiorach o prostszych

formach humoru.

7.6.5 Jakos¢ klasyfikagji tresci humorystycznych przez ChatGPT.

Wyniki klasyfikacji tresci humorystycznych przez model ChatGPT 3.5 w poréwnaniu
z modelami SOTA (State-of-the-Art) wskazuja na wyrazne réznice w efektywnosci,
co zostato przedstawione w Tab. 25 oraz na Rysunkach (Rys. 40), (Rys. 41), (Rys. 42).
Ogo6lny model generatywny ChatGPT wykazuje nizsza skuteczno$¢ w zadaniach de-
tekcji humoru, szczeg6lnie w poréwnaniu z modelami dedykowanymi, ktére zostaty
przystosowane do pracy na okreslonych zbiorach danych.

W przypadku zadania $miesznos$ci na podstawie danych ze zbioru ColBERT, r6z-
nica w wynikach miedzy ChatGPT a modelami SOTA jest znaczaca. ChatGPT osia-
gnal wynik F1 Macro na poziomie 86,47%, podczas gdy najlepszy model dedykowany
uzyskal 98,50%, co oznacza strate 12,03 punktéw procentowych dla ChatGPT. Podob-
nie, w zadaniu Sarcasm, réznica wyniosta 3,69 punktéw procentowych na niekorzys¢
ChatGPT, przy czym model SOTA uzyskal wynik 53,57%, a ChatGPT 49,88%. Zatem,
w bardziej ztozonych zadaniach pragmatycznych, modele dedykowane przewyzszaja
ChatGPT, co potwierdzaja dane z Tab. 25.

Analizujac wartosci na wykresie (Rys. 40), widzimy, ze ChatGPT wypada znacz-
nie gorzej w zadaniach zwiazanych z bardziej subtelnymi formami humoru, co znaj-
duje odzwierciedlenie takze w wysokiej wartoSci straty przedstawionej na wykresie
(Rys. 41). Réznica ta moze wynika¢ z faktu, ze modele dedykowane sa specjalnie tre-
nowane na okre$lonych typach humoru i lepiej radza sobie z rozpoznawaniem jego
specyficznych cech. Z kolei ChatGPT, bedacy modelem ogdlnego przeznaczenia, nie
posiada takiej specjalizacji, co obniza jego skutecznos¢ w tym zakresie.

Podsumowujac, modele SOTA przewyzszaja ChatGPT w zadaniach klasyfikacji hu-
moru, szczeg6lnie w bardziej ztozonych i kontekstowych przypadkach, jak sarkazm
czy ironia. Generatywne modele ogélnego przeznaczenia, takie jak ChatGPT 3.5, cho¢
elastyczne, moga mie¢ mniejsza skutecznoé¢ w takich zadaniach, co jest zwiazane z

brakiem ich specjalizacji. Jednoczes$nie potwierdza to hipoteze badawcza H ..

7.7 DYSKUSJA

Wyniki przeprowadzonych badan dostarczaja istotnych informacji na temat wptywu
réznych czynnikéw na jakos$¢ predykcji Smiesznoéci w kontekscie przetwarzania je-

zyka naturalnego. Analiza wynikéw pokazuje, ze zaréwno wybér modelu jezyko-
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wego, jak i wielko§¢ zbioru uczacego oraz zastosowanie transferu uczenia moga
znaczaco wplywac na efektywnosé klasyfikacji humoru. Ponadto, charakterystyka
tekstéw w zbiorze danych okazuje sie kluczowa dla poprawnej oceny $miesznosci,
szczegOlnie w przypadku bardziej subtelnych i ztozonych form humoru. W niniejszej
dyskusji szczegétowo oméwiono kazdy z tych czynnikéw, analizujac ich wplyw na

rezultaty uzyskane w eksperymentach.

7.7.1 Analiza wptywu réznych spersonalizowanych glebokich architektur predyk-
cyjnych i modeli jezykowych na jakos¢ predykcji §miesznosci

Przeprowadzone badania dostarczyly wielu cennych informacji na temat skutecz-
nodci réznych architektur w zadaniach zwiazanych z rozpoznawaniem $miesznosci.
Analiza wynikéw dla zbioréw danych takich jak Cockamamie, Humicroedit, Humor,
Doccano 1, Doccano 2 oraz Jester ujawnia, ze architektury GRU oraz Wielogtowicowa
atencja (Attention) dominuja w zadaniach klasyfikacji i regresji, oferujac najlepsze
wyniki w miarach takich jak macro F-1 oraz Mean Squared Error (MSE).

W przypadku zbioru Cockamamie, zaréwno architektury GRU, jak i Wielogtowi-
cowa atencja, wykazuja wysoka skutecznos¢. GRU przewaza w pierwszych foldach,
podczas gdy od piatego foldu na czolo wysuwa sie architektura atencji. Podobne
obserwacje poczyniono w zbiorze Humicroedit, gdzie GRU réwniez dominuje na po-
czatku, lecz Wieloglowicowa atencja zyskuje przewage w pdzniejszych fazach ucze-
nia. Z kolei dla zbioréw Humor, Doccano 1 i Doccano 2, atencja oraz GRU odgrywaja
kluczowa role, szczegblnie w pdzniejszych etapach uczenia, co podkresla ich zdol-
noé¢ do skutecznego modelowania ztozonosci humoru.

Wszystkie badane modele, z wyjatkiem HuBi-Formula i Metody Referencyjnej, uzy-
skaly lepsze wyniki, co sugeruje, ze te dwie metody maja ograniczona skutecznos¢
w kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego dla zadan rozpoznawania $mieszno-
Sci. Réznice w wynikach sa szczegélnie widoczne w zbiorze Doccano 1 i Doccano 2,
gdzie mechanizmy atencji wykazuja wyrazna przewage w kontekscie bardziej zréz-
nicowanych danych.

Random oraz modele oparte na prostych reprezentacjach, takie jak CBOW i Skip-
gram, wykazaly zauwazalnie gorsze wyniki w poréwnaniu z bardziej zaawansowa-
nymi modelami. Wyniki dla CBOW i Skipgram osiagnely wartosci F1 macro na po-
ziomie okoto 50-55% w przypadku zbioréw Humicroedit i Humor, co wskazuje na
trudnoéci tych modeli w uchwyceniu subtelnych struktur humoru. Skipgram okazat
sie nieco lepszy od CBOW w zadaniach, gdzie wazne byly relacje miedzy rzadko
wystepujacymi stowami, jednak nadal nie radzit sobie dobrze z bardziej ztozonymi

kontekstami sugerujacymi styczno$¢ z trescia humorystyczna.



7.7 DYSKUSJA

Z kolei BERT oraz DeBERTa, dzieki zaawansowanej architekturze transformeréw,
radza sobie znacznie lepiej, szczegélnie w analizie bardziej ztozonych form humoru,
takich jak ironia czy sarkazm. Model BERT osiagnal wyzsze wyniki F1 macro na
poziomie powyzej 65% w poréwnaniu do prostszych modeli, natomiast DeBERTa,
ze swoim rozszerzonym dekoderem maski i odseparowana uwaga, jeszcze bardziej
zwiekszyla jakos¢ predykgeji, osiagajac wyniki powyzej 67%.

Warto réwniez zwréci¢ uwage na MPNet, ktéry w wiekszosci zbioréw danych, ta-
kich jak Cockamamie i Doccano1, osiagnal najwyzsze warto$ci miary F1 macro, prze-
kraczajace 68-70%. Wyniki te sugeruja, ze MPNet jest najbardziej skuteczny w analizie
humoru, szczeg6lnie w przypadku tekstéw o bardziej ztozonej strukturze . XLM-R i
LaBSE, cho¢ rowniez naleza do zaawansowanych modeli, sa szczeg6lnie efektywne
w zadaniach wielojezycznych, co daje im przewage w analizach miedzyjezykowych.

Njbardziej zaawansowane modele jezykowe, takie jak DeBERTa i MPNet, znacznie
przewyzszaja prostsze modele CBOW i Skipgram pod wzgledem zdolnosci do rozpo-
znawania niuanséw humorystycznych. MPNet osiagnat najlepsze wyniki w predykcji
Smieszno$ci, co czyni go najlepszym z sposréd modeli jezykowych zbadanych w tym

scenariuszu eksperymentalnym.

7.7.2  Wplyw rozmiaru zbioru uczacego na jakos¢ predykcji §miesznosci

Rozmiar zbioru uczacego okazatl sie kluczowym czynnikiem wptywajacym na wy-
niki modeli. Eksperymenty przeprowadzone na wiekszych zbiorach, takich jak Hu-
mot, Doccano1 i Doccano2, wykazaty, ze modele trenowane na wiekszych zestawach
danych poprawiaja wyniki modeli opartych na GRU i Wielogtowicowej atencji, szcze-
golnie w pdzZniejszych foldach, gdzie modele te staja sie bardziej stabilne i efektywne.
Z kolei dla mniejszych i bardziej specyficznych zbioréw, takich jak Cockamamie, 16z-
nice w skuteczno$ci miedzy architekturami sa bardziej widoczne, co moze wynika¢
z mniejszej réznorodnoéci danych. Wyniki dla zbioru Humor wskazuja na wyraZzna
poprawe wynikéw wraz ze wzrostem rozmiaru zbioru, co potwierdza, ze wieksze
zbiory pozwalaja na lepsze generalizowanie i skuteczniejsze rozpoznawanie wzorcéw
humorystycznych Wyniki te sugeruja, ze w przypadku bardziej jednolitych i mniej-
szych zbioréw, modele moga mieé¢ trudnosci z pelnym wykorzystaniem dostepnych
danych, ale zwiekszanie ich liczby wciaz wptywa pozytywnie na jakosé¢ predykcji

7.7.3 Wplyw transferu uczenia na jakos$¢ predykcji $miesznosci

Transfer uczenia okazal sie skuteczny w poprawie jakosci predykcji $miesznosci,
szczegblnie w zbiorach danych takich jak Cockamamie, Humicroedit, Humor, Doc-
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cano 1 i Doccano 2. Modele wykorzystujace transfer uczenia uzyskaty lepsze wy-
niki w miarze F1 macro, co sugeruje, ze umiejetno$¢ przenoszenia wiedzy pomiedzy
ré6znymi zbiorami danych humorystycznych jest korzystna dla efektywnos$ci modeli.
Zastosowanie transferu uczenia szczegdlnie dobrze sprawdzalo sie w przypadkach,
gdzie zbiory danych byly ograniczone, jak w zbiorze Cockamamie. Modele korzysta-
jace z transferu uzyskiwaly wyzsze wartosci miar F1 macro w poréwnaniu do modeli
trenowanych od podstaw, co pokazuje, ze transfer uczenia z innych zbioréw danych
humorystycznych pozwala na lepsze zrozumienie zlozonosci i subtelno$ci humoru
Jednakze, dla zbioru Jester efekty transferu uczenia byly mniej wyrazne. Specyfika
tego zbioru, charakteryzujaca sie bardziej jednolitymi tre$ciami humorystycznymi,
mogla ogranicza¢ korzysci ptynace z transferu uczenia. Mimo to, transfer uczenia
przynidst pozytywne rezultaty, co sugeruje, ze moze on mie¢ korzystny wptyw, na-

wet w kontekscie mniej zréznicowanych danych.

7.7.4 Wnioskowanie z wykorzystaniem modeli generatywnych

Modele generatywne, takie jak ChatGPT 3.5, stanowia istotny element wspoétczesnych
badan nad przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP). Ich zdolnos¢ do generowania
tekstu na podstawie wzorcéw z duzych zbioréw danych sprawia, ze sa uzyteczne w
wielu zadaniach, w tym w rozpoznawaniu humoru, emocji oraz innych ztozonych
form komunikacji. Wnioskowanie z wykorzystaniem tych modeli obejmuje zaréwno
analize danych, jak i generowanie odpowiedzi spéjnych i kontekstowo adekwatnych.

Jednym z obiecujacych mechanizméw, ktére warto zastosowa¢ w modelach gene-
ratywnych jest personalizacja poprzez przyklady few-shot w prompcie (in-context lear-
ning) - patrz zadania spersonalizowane w (Kocon i in., 2023). Dzieki tej technice mo-
del moze dostosowac sie do specyficznego zadania, bazujac na kilku przyktadach do-
starczonych w promptach. W badaniach dotyczacych rozpoznawania humoru, tech-
nika in-context learning umozliwia dostrojenie modelu do okreslonych wzorcéw hu-
moru, bez koniecznosci pelnego trenowania lub dotrenowywania. Jest to efektywne
podejscie, szczegblnie w zadaniach o ograniczonych zasobach.

Jednak, aby osiagnaé lepsza skuteczno$¢, mozna zastosowaé bardziej zaawanso-
wane metody douczania, takie jak fine-tuning z wykorzystaniem adapteréw. Technika
fine-tuning wymaga jednak dostepu do parametréw modelu i pozwala na glebsze
dostosowanie go do specyficznych potrzeb. Niestety nie jest ona mozliwa dla mo-
deli GPT z powodu braku otwartego dostepu do parametréw modelu. Praca zespotu
HumanNLP pokazuje, ze uzycie adapteréw w fine-tuningu prowadzi do lepszych
wynikéw w zadaniach personalizacji (Wozniak i in., 2024). Mimo wiekszych zasobéw
potrzebnych do fine-tuningu, metoda ta oferuje bardziej precyzyjne wnioskowanie w

poréwnaniu z klasycznym podejSciem generatywnym.
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W kontekscie badan nad klasyfikacja humoru w zakresie modeli generatywnych,
warto rozwazy¢ zastosowanie personalizacji zamiast standardowej generalizacji. Wpro-
wadzenie personalizacji w takich scenariuszach badawczych, jak rozpoznawanie hu-
moru, moze znaczaco poprawic skutecznos¢ modeli, poniewaz pozwala lepiej uchwy-
ci¢ indywidualne réznice w odbiorze tresci humorystycznych. Modele generatywne,
mimo swojej wszechstronnosci, moga mie¢ ograniczona skuteczno$¢ w uogélnionych
zadaniach, co podkreslaja wyniki eksperymentalne. Dlatego zastosowanie technik
personalizacyjnych, takich jak few-shot learning lub fine-tuning z adapterami, jest klu-
czowe dla uzyskania wyzszej precyzji w kontekstowych zadaniach rozumienia tresci
humorystycznych.

7.7.5 Podsumowanie dyskusji

Wyniki badar wskazuja na dominacje architektur GRU oraz Wielogtowicowej atencji
w zadaniach zwiazanych z rozpoznawaniem $miesznoéci. Transfer uczenia réwniez
wykazuje znaczacy wplyw na poprawe jakosSci predykcji, chociaz efekty te moga sie
r6zni¢ w zaleznosci od charakterystyki danych. Wyniki te podkreslaja znaczenie wy-
boru odpowiednich modeli oraz technik transferu uczenia w kontekscie przetwarza-
nia jezyka naturalnego i rozpoznawania humoru. Przeprowadzone badania nad za-
daniem rozpoznawania $miesznosci potwierdzily, ze spersonalizowane architektury
sieci neuronowych, zwlaszcza te zaprezentowane w niniejszej pracy, wykazuja znacz-
nie wyzsza skuteczno$¢ w poréwnaniu do innych metod spersonalizowanych oraz
podejécia zgeneralizowanego, co potwierdza hipoteze H2.. Modele takie jak Atten-
tion oraz zaawansowane architektury typu transformer, jak MPNet i DeBERTa, osia-
gnely najwyzsze wyniki we wszystkich scenariuszach i zbiorach danych. Szczegélnie
dobrze radzily sobie z rozpoznawaniem bardziej ztozonych form humoru, takich jak
ironia, sarkazm czy gry stowne, co byto trudne do uchwycenia dla prostszych modeli,
takich jak CBOW czy Skipgram.

Wyniki dla réznych zbioréw danych — Cockamamie, Humicroedit, Humor, Doc-
cano1, Doccanoz, oraz Jester — jednoznacznie pokazuja, ze personalizowane modele,
zwlaszcza te wykorzystujace mechanizmy atencji i gteboka analize kontekstowa, prze-
wyzszaja tradycyjne podejscia zgeneralizowane. F1 macro dla zaawansowanych mo-
deli czesto przekraczalo 65-70%, podczas gdy prostsze modele jezykowe, jak CBOW
i Skipgram, uzyskiwaty wyniki o kilkanascie procent nizsze.

W szczegblnosci, zaawansowane architektury neuronowe, takie jak MPNet, osia-
gnely najlepsze wyniki, przewyzszajac inne metody personalizowane oraz zgenera-
lizowane. Wyniki te potwierdzaja, ze zastosowanie spersonalizowanych podejs¢, w
ktérych modele sa dostosowane do specyfiki humoru i kontekstu odbiorcy, pozwala

na lepsze rozpoznawanie niuanséw humorystycznych. Z kolei modele zgeneralizo-
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wane, mimo ze oferuja przyzwoita skutecznos¢, nie sa w stanie doréwna¢ metodom
personalizowanym, ktére lepiej radza sobie z analiza wielowarstwowych i subiektyw-
nych form humoru.

Ostatecznie, praca ta pokazuje, ze personalizacja w analizie humoru jest kluczo-
wym czynnikiem poprawiajacym jakos$¢ predykcji $miesznosci i otwiera nowe mozli-
wosci dla dalszych badan nad bardziej dopasowanymi do odbiorcy modelami humo-
rystycznymi.

W kontekscie wnioskowania z wykorzystaniem modeli generatywnych, takich jak
ChatGPT 3.5, analiza wynikéw pokazuje, ze cho¢ modele te maja potencjat w zada-
niach rozumienia humoru, ich skutecznos¢ w bardziej ztozonych przypadkach jest
ograniczona w poréwnaniu do modeli dedykowanych (SOTA). Wprowadzenie perso-
nalizacji, zar6wno poprzez in-context learning, jak i fine-tuning z adapterami, moze
znaczaco poprawi¢ wyniki tych modeli, lepiej dostosowujac je do specyficznych za-
dan. W badaniach nad klasyfikacja humoru, gdzie subiektywne réznice odgrywaja
kluczowa role, personalizacja okazuje sie bardziej efektywna niz tradycyjna generali-
zacja, co stanowi wazny kierunek dalszych prac nad rozwijaniem modeli generatyw-
nych w tym obszarze.
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Réznica wartosci miary F1 macro dla zbioru Cockamamie w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 22: Réznica wartosci miary F1 macro (p.p.) w poréwnaniu z Metoda Referencyjna
w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Cockamamie.
(Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Roéznica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ dla zbioru Cockamamie w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Réznica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 23: Réznica wartosci miary F1 (p.p.) dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w poréwna-
niu z Metoda Referencyjna w zaleznos$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Cockamamie. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Réznica wartosci miary F1 macro dla zbioru Humicroedit w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 24: Réznica wartosci miary F1 macro (p.p.) w poréwnaniu z Metoda Referencyjna
w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humicroedit.
(Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Ro6znica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ dla zbioru Humicroedit w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 25: R6znica wartosci miary F1 (p.p.) dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w poréwna-
niu z Metoda Referencyjna w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Humicroedit. (Zrédto: Opracowanie wlasne).



Réznica wartosci miary F1 macro dla zbioru Humor w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Réznica wartosci miary F1 macro w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 26: Réznica wartosci miary F1 macro (p.p.) w poréwnaniu z Metoda Referencyjna w
zaleznoéci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humor. (Zrédto:

Opracowanie wlasne).
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Réznica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ dla zbioru Humor w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 27: Réznica wartosci miary F1 (p.p.) dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w poréwna-
niu z Metoda Referencyjna w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Humor. (Zrédlo: Opracowanie wlasne).
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Réznica wartosci miary F1 macro dla zbioru Doccano 1 w poréwnaniu do Metody Referencyjnej

10 A

Réznica wartosci miary F1 macro w poréwnaniu do Metody Referencyjnej

Attention HuBi-Simple HuBi-Formula HuBi-Medium OneHot
Architektura

Rysunek 28: Réznica wartosci miary F1 macro (p.p.) w poréwnaniu z Metoda Referencyjna w
zaleznoéci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 1. (Zré-

dto: Opracowanie wtlasne).
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Réznica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ dla zbioru Doccano 1 w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 29: Réznica wartosci miary F1 (p.p.) dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w poréwna-
niu z Metoda Referencyjna w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Doccano 1. (Zrédlo: Opracowanie wiasne).
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Réznica wartosci miary F1 macro dla zbioru Doccano 2 w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 30: Réznica wartosci miary F1 macro (p.p.) w poréwnaniu z Metoda Referencyjna w
zaleznoéci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 2. (Zré-
dto: Opracowanie wtlasne).
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Réznica wartosci miary F1 dla klasy okreslajacej Smiesznos¢ dla zbioru Doccano 2 w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 31: Réznica wartosci miary F1 (p.p.) dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w poréwna-
niu z Metoda Referencyjna w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Doccano 2. (Zrédlo: Opracowanie wiasne).
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Réznica wartosci miary Mean Squared Error (MSE) dla zbioru Jester w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 32: R6znica warto$ci miary Mean Squared Error (MSE) (p.p.) w poréwnaniu z Me-
toda Referencyjna w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla
zbioru Jester. (Zrodlo: Opracowanie wilasne).
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Réznica w wartosci miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Cockamamie
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Rysunek 33: R6znice w wartosciach miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej w zalez-
nosci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru Cockamamie. (Zr6-
dto: Opracowanie wilasne).
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Réznica w wartosci miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Humicroedit
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Rysunek 34: R6znice w wartosciach miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej w zalez-
nodci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru Humicroedit. (Zr6-
dto: Opracowanie wilasne).
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Réznica w wartosci miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Humor
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Rysunek 35: R6znice w warto$ciach miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej w za-
leznosci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru Humor. (Zrédto:
Opracowanie wiasne).
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Réznica w wartosci miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 1
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Rysunek 36: R6znice w wartosciach miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej w zalez-
nosci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru Doccano 1. (Zrédto:
Opracowanie wiasne).
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Réznica w wartosci miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 2
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Rysunek 37: Réznice w wartosciach miary F1 macro wzgledem Metody Referencyjnej w zalez-
nosci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru Doccano 2. (Zrédto:
Opracowanie wlasne).
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Rysunek 38: R6znice w warto$ciach miary Mean Squared Error (MSE) wzgledem Metody
Referencyjnej w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu uczenia dla zbioru
Jester. (Zrodto: Opracowanie wlasne).
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Wartos¢ miary F1 macro dla modelu Attention i Metody Referencyjnej
w zaleznosci od zbioru danych
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Rysunek 39: Warto$¢ miary F1 macro dla modelu Wieloglowicowej atencji oraz Modelu Refe-
rencyjnego w zaleznoéci od zbioru danych. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Rysunek 40: Wydajno$¢ modelu ChatGPT (%) dla wszystkich rozwazanych zadan, nazwa-
nych zgodnie z ich zasobami (zbiorami danych), w tym réwniez dla zadan zwia-
zanych z humorem ColBERT i Sarcasm. Przerywane linie oznaczaja Srednia wy-
dajnos¢ tylko dla zadan semantycznych, wszystkich zadan oraz tylko dla zadan
pragmatycznych. (Zrédto: (Kocor i in., 2023)).
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Rysunek 41: Strata wydajnosci (Loss) modelu ChatGPT (%) dla wszystkich rozwazanych za-

dan, nazwanych zgodnie z ich zasobami (zbiorami danych), w tym réwniez dla
zadan zwiazanych ze $mieszno$cia: ColBERT i Sarcasm, uporzadkowanych ma-
lejaco wedlug wartosci straty. Zadania poprzedzone gwiazdka dotycza emogji.
Goérna 0$ X odpowiada wydajnosci najlepszego modelu (SOTA), traktowanego
jako 100% mozliwosci. Przerywane linie oznaczaja Srednie wartosci straty dla

tylko zadarh pragmatycznych, tylko zadan semantycznych oraz wszystkich za-
dan. (Zrédto: (Kocori i in., 2023)).
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Rysunek 42: Trudno$é zadania (100% - wydajno$¢ SOTA) uporzadkowana malejaco. Zadania
poprzedzone gwiazdka dotycza emocji. Przerywane linie oznaczaja $redni po-
ziom trudnoéci tylko dla zadan pragmatycznych, wszystkich zadan oraz tylko
zadan semantycznych. (Zrédto: (Kocon i in., 2023)).






8 PODSUMOWANIE

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczyta zagadnienia personalizacji w zadaniu roz-
poznawania treéci humorystycznych w kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego
(NLP). Badania przeprowadzone w tej pracy wypelniaja istotna luke w dziedzinie,
gdzie wiekszos¢ dotychczasowych podejs¢ skupiata sie na uogélnionych modelach,
pomijajac subiektywnosé¢ poczucia humoru. W ramach pracy postawiono kilka hipo-
tez, ktére miaty na celu zbadanie wptywu personalizacji na jako$é rozpoznawania tre-
Sci humorystycznych oraz zglebienie r6znych aspektéw humoru w konteksécie NLP.

Przeprowadzone badania wykazaty, ze personalizacja znaczaco poprawia skutecz-
no$¢ predykcji w poréwnaniu z podejéciem uogdlnionym. Modele uwzgledniajace
indywidualne preferencje uzytkownikéw, zwlaszcza te zaproponowane w pracy, ta-
kie jak GRU oraz mechanizmy wieloglowicowej atencji, pozwolily na bardziej precy-
zyjne dopasowanie ocen humorystycznych do unikalnych do$wiadczen i preferencji
odbiorcéw.

GRU byto lepsze niz inne architektury od innych spersonalizowanych od x do y
a od zgeneralizowanej architektury od x do y w zaleznosci od scenariusza ekspery-
mentalnego.

Dodatkowo, w pracy opracowano szczegdtowa kategoryzacje humoru, obejmujaca
réznorodne formy, takie jak ironia, sarkazm, gry stowne i absurd, co umozliwito bu-
dowe bardziej zaawansowanych systeméw rozpoznawania humoru i glebsza analize
jako$ci wnioskowania dla ré6znych rodzajéw humoru.

Szczegb6lna uwage poswiecono zastosowaniu zaawansowanych modeli jezykowych,
takich jak architektury typu Transformer, ktére okazaly sie skuteczniejsze w rozpo-
znawaniu humoru niz prostsze podejscia, takie jak modele CBOW (Continuous Bag
of Words) czy Skip-gram. Badania pokazaly, ze bardziej zaawansowane techniki re-
prezentacji tekstu pozwalaja na uchwycenie subtelniejszych réznic w humorze, co
przyczynia sie do poprawy wynikéw w zadaniach klasyfikacyjnych.

Waznym elementem pracy bylo réwniez badanie wplywu rozmiaru zbioréw da-
nych oraz uczenia modeli na tzw. foldach (krokach w walidacji krzyzowej). Ana-
liza wynikéw uzyskanych na réznych liczbach foldéw pozwolita na ocene stabilnosci
i generalizacyjnosci modeli w réznych warunkach eksperymentalnych. Wyniki po-
twierdzily, ze zwiekszenie liczby foldéw prowadzi do poprawy jakosci predykgji, co
pozwala na lepsze uogélnienie wynikéw w przypadku nowych danych, przy czym

szybko$¢ zwiekszania jakoSci zalezy od charakteru humoru.
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W pracy zastosowano réwniez techniki transferu uczenia, ktére umozliwity facze-
nie réznych zbioréw trenigowych lub wykorzystanie informacji pozyskanych w trak-
cie trenowania na jednym zbiorze podczas wnioskowania na innym zbiorze. W efek-
cie transfer uczenia zwiekszat efektywnosci modeli oraz poprawiat ich zdolnosci do
generalizacji.

W przeprowadzonych badaniach nad modelem ChatGPT 3.5 skupiono sie na ana-
lizie jego skuteczno$ci w zadaniach zwiazanych z klasyfikacja humoru w poréwna-
niu do modeli dedykowanych (SOTA). Wykazano, ze cho¢ modele generatywne, ta-
kie jak ChatGPT, osiagaja satysfakcjonujace wyniki w prostszych zadaniach, w przy-
padku bardziej ztozonych kontekstow humorystycznych, np. sarkazmu, modele de-
dykowane zdecydowanie przewazaja pod wzgledem skutecznosci. Ponadto, persona-
lizacja poprzez in-context learning zastosowana w innych zadaniach oraz douczanie
(fine-tuning) z wykorzystaniem adapteréw pozwala znaczaco poprawic jakos¢ pre-
dykgcji (Koconi i in., 2023), (WozZniak i in., 2024), co sugeruje, ze warto w przysztych
badaniach ktas¢ wiekszy nacisk na te techniki, zamiast polega¢ wylacznie na ogdlnej
generalizacji.

Podsumowujac, praca wnosi istotny wklad w rozwdj dziedziny przetwarzania je-
zyka naturalnego, pokazujac, ze personalizacja, wykorzystanie zaawansowanych mo-
deli jezykowych oraz technik transferu uczenia sa kluczowe dla precyzyjnej analizy
i generowania tresci humorystycznych. Opracowane metody moga znalez¢ szerokie
zastosowanie nie tylko w analizie humoru, ale takze w innych zadaniach NLP, gdzie

subiektywne preferencje uzytkownikéw odgrywaja istotna role.
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Wyniki zaprezentowane w niniejszej rozprawie otwieraja szereg mozliwosci rozwoju
i dalszych badain w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) oraz roz-
poznawania humoru. Mimo iz badania potwierdzily skuteczno$¢ zaproponowanych
metod personalizacji i zaawansowanych modeli jezykowych, istnieje wiele obszaréw,
ktére mozna dalej zglebia¢ i optymalizowad.

Jednym z gléwnych kierunkéw dalszych badan jest rozwijanie modeli personaliza-
i, szczegblnie w zakresie jeszcze glebszego dopasowywania treéci do indywidual-
nych uzytkownikéw. Przyszle prace moga skoncentrowa¢ sie na bardziej zaawanso-
wanych sposobach zbierania i modelowania danych o preferencjach uzytkownikéw.
Zastosowanie bardziej ztozonych metod modelowania profilu uzytkownika, takich
jak adaptacyjne algorytmy uczenia maszynowego, ktére dynamicznie dostosowuja
sie do zmian preferencji w czasie, moze zwiekszy¢ skutecznoé¢ rozpoznawania hu-
moru i innych subiektywnych tresci.

Dalsze badania moglyby takze skupi¢ sie na personalizacji wielowymiarowej, ktéra
uwzglednia nie tylko preferencje humorystyczne, ale takze inne aspekty komunikagji,
takie jak nastr¢j, kontekst kulturowy czy sytuacyjny. Wprowadzenie bardziej zaawan-
sowanych metod analizy emocji, ktére uwzgledniaja kontekst i dynamike interakcji
uzytkownikéw, mogloby zwiekszy¢ dokladnosé predykcji.

Kolejnym obszarem, ktéry warto rozwazy¢, jest wykorzystanie modeli multimo-
dalnych do rozpoznawania humoru. Humor nie zawsze jest ograniczony do samego
tekstu — czesto zawiera elementy wizualne, dZwiekowe lub inne modalnosci, ktére
wplywaja na odbidr tresci. Zastosowanie modeli, ktére moga analizowa¢ dane z r6z-
nych Zrédet, takich jak obrazy, wideo czy dZwieki, pozwolitoby na bardziej komplek-
sowa analize tresci humorystycznych.

Wprowadzenie modeli multimodalnych mogloby by¢ szczegblnie przydatne w ana-
lizie humoru internetowego, ktéry czesto faczy tekst z memami, gifami czy wideo.
Rozw¢j takich narzedzi méglby rozszerzy¢é mozliwosci analizy humoru w réznych
kontekstach komunikacyjnych.

Cho¢ zastosowane techniki transferu uczenia przyniosly obiecujace rezultaty, dal-
sze prace moga skupi¢ sie na optymalizacji tych metod. Istnieje potencjal w rozwi-
janiu bardziej efektywnych strategii transferu uczenia miedzy ré6znymi domenami,
jezykami i kulturami. Badania nad technikami transferu uczenia mogtyby uwzgled-

niaé¢ zaawansowane podejscia, takie jak uczenie wstepne (pre-training) na bardzo du-
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zych, wielojezycznych zbiorach danych oraz dostrajanie (fine-tuning) na mniejszych,
specyficznych dla zadania zbiorach.

Interesujacym kierunkiem mogloby by¢ réwniez badanie transferu uczenia w od-
niesieniu do bardzo réznorodnych typéw humoru. Przykladowo, modele moglyby
by¢ trenowane na danych pochodzacych z réznych kultur lub grup spotecznych, a
nastepnie wykorzystywane do predykcji humoru w zupelnie innych kontekstach. Ba-
dania w tym zakresie moglyby réwniez obejmowac analize mozliwo$ci przenoszenia
wiedzy pomiedzy ré6znymi typami tresci, takimi jak komedia sytuacyjna, humor abs-
trakcyjny, ironia, sarkazm, i inne.

Kolejnym naturalnym krokiem jest zastosowanie przedstawionych metod na wiek-
szych i bardziej zr6znicowanych zbiorach danych. Chociaz w pracy wykorzystano
réznorodne zestawy danych, przyszte badania moglyby obja¢ wieksze populacje uzyt-
kownikéw, co pozwolitoby na bardziej precyzyjne modelowanie subiektywnych pre-
terencji humorystycznych. Dodatkowo, wieksze zbiory danych mogtyby umozliwi¢
bardziej zaawansowane analizy, takie jak identyfikacja trendéw humorystycznych w
réznych regionach geograficznych, grupach wiekowych czy spotecznosciach interne-
towych.

Zbiér bardziej zr6znicowanych danych moze réwniez umozliwi¢ zastosowanie no-
wych technik walidacji i lepsze zrozumienie, jak r6zne grupy reaguja na te same tresci
humorystyczne. Warto takze badaé¢ mozliwos$¢ automatycznego generowania nowych,
spersonalizowanych danych treningowych, co zwiekszyloby skuteczno$¢ modeli w
rozpoznawaniu humoru w bardziej specyficznych kontekstach.

W przyszlych badaniach nad modelami generatywnymi, takimi jak ChatGPT, warto
rozwazy¢ kilka dodatkowych kierunkéw. Po pierwsze, integracja multimodalnych
danych (np. obrazéw, dzwiekéw) mogtaby znaczaco poprawi¢ zdolnoé¢ modelu do
rozpoznawania humoru, ktéry czesto bazuje na kontekécie wizualnym lub dZwieko-
wym. Po drugie, rozwdj dynamicznych systeméw adaptacyjnych, ktére na biezaco
ucza sie preferencji uzytkownika w czasie interakcji, moglby zwiekszy¢ personaliza-
¢je i doktadno$¢ modelu. Innym interesujacym podejsciem jest eksploracja genero-
wania kontrfaktycznego — modeli, ktére tworza alternatywne scenariusze lub wer-
sje humoru, co mogloby poszerzy¢ ich zdolno$¢ do kreatywnego przetwarzania je-
zyka. Wreszcie, rozw¢j technik wczesnego wykrywania bledéw w klasyfikacji moégtby
poprawi¢ niezawodnoé¢ generatywnych modeli w zadaniach o wysokiej zlozonosci
pragmatycznej, takich jak humor lub sarkazm.
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A SZCZEGOLOWE WYNIKI PRZEPROWADZONYCH
EKSPERYMENTOW

W niniejszym rozdziale przedstawiono pelne zestawienia wynikéw uzyskanych w
trakcie badant nad predykcja $miesznosci. Wyniki te, zaprezentowane w formie wy-
kreséw, szczeg6towo obrazuja efektywnosé réznych modeli jezykowych oraz technik,
takich jak transfer uczenia, w ré6znych zadaniach i zestawach danych. W zataczniku
znajduja sie wykresy ilustrujace wyniki poszczegdlnych eksperymentéw, ktére umoz-
liwiaja poréwnanie wydajnosci modeli w zaleznosci od zastosowanego podejécia, roz-

miaru zbioru uczacego oraz innych kluczowych parametréw.

Jakos$¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych

Metoda Referencyjna
GRU

Attention
HuBi-Simple
HuBi-Formula
HuBi-Medium
OneHot

54 |

REREX,

53 A

F1 macro
w
N

51 A1

50 A

Foldy uczace

Rysunek 43: Wartodci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Cockamamie. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Jakos$¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych

—8— Metoda Referencyjna
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—8— HuBi-Simple
—8— HuBi-Formula
—8— HuBi-Medium
56 1 —®— OneHot
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Y 54
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50 -

1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Foldy uczace

Rysunek 44: Wartosci miary precyzji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru Coc-
kamamie. (Zrédto: Opracowanie wlasne).

Jakos¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych

—8— Metoda Referencyjna
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1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Foldy uczace

Rysunek 45: Wartosci miary kompletnoéci w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Cockamamie. (Zrédto: Opracowanie wlasne).
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Jakos$¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych

50 1
48 - Y A/o———o/.
.—/’6" T T —8— Metoda Referencyjna
—o— GRU
o —8— Attention
8 46 —8— HuBi-Simple
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—®— OneHot
44 A
42 4
1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8

Foldy uczace

Rysunek 46: Wartosci miary Macro F1 w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Humicroedit. (Zrédlo: Opracowanie wiasne).

Jakos¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych
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Foldy uczace

Rysunek 47: Wartos$ci miary Macro F1 w zaleznos$ci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Humor. (Zrédto: Opracowanie wlasne).
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Jakos$¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych

51
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Rysunek 48: Wartosci miary Macro F1 w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Doccano 1. (Zrédto: Opracowanie wiasne).

Jakos¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych
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Rysunek 49: Wartosci miary Macro F1 w zaleznos$ci od liczby foldéw uczacych dla zbioru
Doccano 2. (Zrédlo: Opracowanie wiasne).
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Jakos¢ predykcji w zaleznosci od liczby foldéw uczacych
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Rysunek 50: Wartoéci miary Mean Squared Error w zaleznosci od liczby foldéw uczacych dla
zbioru Jester. (Zrodlo: Opracowanie wilasne).
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Cockamamie

EEm Random
. cBOW
Bl Skipgram
N BERT
N DeBERTa
. XLM
mm LaBSE
50 M= MPNet
40
e
© 301
€
—
'S
20
10 A
0.

Metoda Referencyjna Attention HuBi-Simple HuBi-Formula HuBi-Medium OneHot
Architektura

Rysunek 51: Warto$ci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Cockamamie. (Zrédto: Opracowanie wilasne).
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Rysunek 52: Wartoéci miary F1 dla klasy oznaczajacej Smiesznos¢ w zaleznos$ci od wykorzy-
stanego modelu jezykowego dla zbioru Cockamamie. (Zrédto: Opracowanie wia-
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Wartos$¢ miary F1 dla klasy okreslajacej Smieszno$¢ w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Cockamamie
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humicroedit

EE Random
. cBOW
Bl Skipgram
B BERT
B DeBERTa
501 mmm XLM
m LaBSE
mmm MPNet
40 4
30 A
e
1%
©
£
—
'S
20 A
10 1
0.

Metoda Referencyjna Attention HuBi-Simple HuBi-Formula HuBi-Medium OneHot
Architektura

Rysunek 53: Warto$ci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Humicroedit. (Zrédto: Opracowanie wtasne).
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Rysunek 54: Wartoéci miary F1 dla klasy oznaczajacej Smieszno$¢ w zaleznos$ci od wykorzy-
stanego modelu jezykowego dla zbioru Humicroedit. (Zrédto: Opracowanie wta-

SZCZEGOLOWE WYNIKI PRZEPROWADZONYCH EKSPERYMENTOW

Wartos$¢ miary F1 dla klasy okreslajacej $mieszno$¢ w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humicroedit
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humor
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Rysunek 55: Warto$ci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Humor. (Zrédlo: Opracowanie wiasne).
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Wartos¢ miary F1 dla klasy okreslajgcej Smieszno$¢ w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Humor
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Rysunek 56: Wartosci miary F1 dla klasy oznaczajacej $mieszno$¢ w zaleznoéci od wykorzy-
stanego modelu jezykowego dla zbioru Humor. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 1
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Rysunek 57: Wartosci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Doccano 1. (Zrédto: Opracowanie wilasne).
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Wartos$¢ miary F1 dla klasy okreslajgcej $mieszno$¢ w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 1
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Rysunek 58: Wartoéci miary F1 dla klasy oznaczajacej Smiesznos¢ w zaleznos$ci od wykorzy-
stanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 1. (Zrédto: Opracowanie wia-
sne).
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 2
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Rysunek 59: Wartosci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanego modelu jezykowego
dla zbioru Doccano 2. (Zrédto: Opracowanie wilasne).
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Wartos$¢ miary F1 dla klasy okreslajgcej $mieszno$¢ w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 2
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Rysunek 60: Wartoéci miary F1 dla klasy oznaczajacej Smiesznos¢ w zaleznos$ci od wykorzy-
stanego modelu jezykowego dla zbioru Doccano 2. (Zrédto: Opracowanie wia-
sne).



142 SZCZEGOLOWE WYNIKI PRZEPROWADZONYCH EKSPERYMENTOW

Warto$¢ miary Mean Squared Error (MSE) w zaleznosci od wykorzystanego modelu jezykowego dla zbioru Jester
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Rysunek 61: Wartosci miary Mean Squared Error (MSE) w zalezno$ci od wykorzystanego
modelu jezykowego dla zbioru Jester. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Warto$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Cockamamie
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Rysunek 62: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu ucze-
nia dla zbioru Cockamamie.
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Wartos¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Humicroedit
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Rysunek 63: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu ucze-
nia dla zbioru Humicroedit. (Zrédto: Opracowanie wilasne).
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Wartos$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Humor
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Rysunek 64: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu ucze-
nia dla zbioru Humor. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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Warto$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Doccano 1
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Rysunek 65: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu ucze-
nia dla zbioru Doccano 1. (Zrédio: Opracowanie wiasne).
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Warto$¢ miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Doccano 2
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Rysunek 66: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od zastosowanej strategii transferu ucze-
nia dla zbioru Doccano 2. (Zrédio: Opracowanie wiasne).



148 SZCZEGOLOWE WYNIKI PRZEPROWADZONYCH EKSPERYMENTOW

Wartos¢ miary Mean Squared Error (MSE) w zaleznosci od wykorzystanej strategii transferu uczenia dla zbioru Jester
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Rysunek 67: Wartoéci miary Mean Squared Error (MSE) w zaleznosci od zastosowanej strate-
gii transferu uczenia dla zbioru Jester. (Zrédto: Opracowanie wiasne).
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